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1 はじめに

組合せ最適化問題は計算機科学における基本的な

問題の 1 つである. 輸送や通信, 製造, インフラ計画

など, さまざまな分野における多くの課題は組合せ最

適化問題として扱うことができ, 現実社会での応用が

期待されている. 典型的な組合せ最適化問題の 1 つに

巡回セールスマン問題（TSP : Traveling Salesman

Problem）が挙げられる.TSP とは与えられたグラフ

において, すべての頂点を 1 度だけ通るような巡回路

のうちエッジ (辺) の距離の総和を最小とするものを

求める問題である.頂点間の距離が, 直線距離 (ユーク

リッド距離)である TSPを平面 TSPと呼ぶ.

近年, 深層学習を用いた技術が活発に研究され, 今ま

では困難であった課題を解決できる可能性がある手法

として注目されている.しかし, 深層学習では学習を行

うための教師データを用意することが困難であること

が多く, 様々な問題を解決するための経験を得ること

は難しい.そこで, 自らの行動により学習を行う強化学

習を用いることで教師データを用意することが困難な

場合であっても様々な経験を学習することができる.

このことから, 組合せ最適化問題の解法において強化

学習を利用することで, 未知の入力への汎化が得られ

るのではないかと考えられる.

本研究では平面 TSP に注目し, TSP とその解を

画像として扱い, 畳み込みニューラルネットワーク

（CNN : Convolutional Neural Network）により最適

経路の画像を近似した優良エッジ分布と, ここから得

られる各エッジの評価値である優良エッジ値に対して,

CNN により得られた解を比較することによって強化

学習を適用する手法を提案する. この手法では CNN
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により得られた解の経路長を各問題例ごとに記憶し,

新たに得られた解を過去の解と比較することによって

良い解の経路を選ばれやすく, 悪い解の経路を選ばれ

にくくなるように学習する.

2 CNNを用いたエッジの評価

2.1 優良エッジ分布

TSP に対して深層学習を適用した手法として点お

よび線の描画によってその問題例と解を画像として表

現する手法 [1]がある.ある平面 TSPの問題例につい

て, すべての頂点を描画した頂点画像と, その最適経路

を描画した最適経路画像を入力とし, その問題例の最

適経路画像を出力するようなモデルを CNNを用いる

ことで近似し, その出力を優良エッジ分布と呼ぶ.優良

エッジ分布の出力例を図 1に示す.

図 1 優良エッジ分布の出力例

2.2 優良エッジ値

学習により優良エッジ分布が得られたとき式 (1)の

ように各エッジ (i, j) 上における優良エッジ分布の平

均を求めることで, そのエッジが最適経路に含まれる

尤度を計算する. これを優良エッジ値と呼ぶ. ただし

lij(x, y) はエッジ (i, j) を描画した画像, τij はエッジ

がそれ以外の頂点といくつ画像上で重なっているかを

表す交差ペナルティである.

Copyright     2019 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.1-357

4P-08

情報処理学会第81回全国大会



vij =
1
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(1)

2.3 EV-greedy

TSP において, 従来の貪欲法ではすべてのエッジ

のうち移動コストが最も小さいものを取り込んでい

くことで解を構築するが, 移動コストの代わりに優良

エッジ値が最大のエッジを選び解を構築する. これを

EV-greedyと呼ぶ.

3 提案手法

優良エッジ分布に対して強化学習を適用するために,

CNNを用いて生成した解の評価を行う.EV-greedyに

おいて次に選択するエッジを決めることを行動とした

場合, 学習開始時には価値の高い行動が全くわからな

いので, 価値の高い行動を選択するためには環境に対

して様々な行動を試す必要がある.しかし, EV-greedy

は優良エッジ値が最大のエッジを常に選ぶため, 構築

を繰り返したときに解の変動が無く一定の行動しか

選ばれない. これを改善するために ε-greedy を採用

し, 確率 εで全てのエッジからランダムなものを選び,

1 − εの確率で最も優良エッジ値が高いエッジを選ぶ.

これを EV-ε-greedyと呼ぶ.

CNN が出力した優良エッジ分布に対して EV-ε-

greedy を用いて生成した解の経路長を報酬として強

化学習を行う. 各問題例ごとに報酬と優良エッジ分布

の画素値を記憶し, 新たに生成した解の経路長が報酬

の指数移動平均よりも短ければ, 優良エッジ分布のそ

の時生成した解に含まれるエッジの各画素に対して画

素値が大きくなるように, 長ければ小さくするように

学習する. このときの報酬の指数移動平均 b(kn) を式

(2) に従って更新し, ネットワークの重み θ の変化量

∆θ と, これを決める勾配 gθ は式 (4), 式 (3)に従って

計算する. ここで γ は平滑化係数, B は重みの更新に

用いる訓練データの数, L(πn|kn)は頂点集合 kn にお

ける経路 πn の長さを表す.

b(kn)← γb(kn) + (1− γ)L(πn|kn) (2)

∆θ ∝ −gθ (3)

gθ =
1

B

B∑
n=1

(1− b(kn)

L(πn|kn)
)∇θ

Sx∑
s=1

Sy∑
t=1

pe(s, t|kn)lπn(s, t|kn)

(4)

また, 行動によって得られた経験をランダムにサン

プリングした場合勾配が小さい経験も含まれるため学

習が進みづらい.そこで, 勾配の絶対値の大きさによっ

て各勾配に優先度を付け, n ステップごとに優先度に

基づいてサンプリングを行い学習し, 学習に使った勾

配の優先度を変更することによってより学習を進みや

すくする.

4 結論

本論文では，平面 TSP における距離に代わる指標

として，畳み込みニューラルネットワークにより最適

経路画像を近似した優良エッジ分布と，ここから計算

される優良エッジ値を用いて, 強化学習を行う手法を

提案した．実験結果は発表時提示する.
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