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概要：一般的に，観光の主目的は満足度を得ることにあり，そのためにユーザは多くの要素（回る観光地や
コストなど）や制約（使える時間，予算など）を同時に考慮して計画を立てる必用があるが，これはユーザ

にとって負担の大きい作業である．この観光経路問題を困難にしている原因の一つに，観光によって得ら

れる満足度と，ユーザが移動や観光地で消費するリソース（金銭・時間・体力）のトレードオフを考え無

ければならず，単一の最適解を求められないことがあげられる．最終的なユーザの意思決定の手助けを行

うためには，これらのトレードオフをすべて考慮した上で，ユーザに複数の解（ツアープラン）を提示す

ることが望ましいが，我々の知る限りではこのようなシステムは存在しない．本論文では，はじめに観光

経路探索問題を金銭・時間・体力の初期値を入力とした多目的最適化問題として定式化する．この問題は

NP困難であるため，ヒューリスティックアルゴリズムの一つである遺伝的アルゴリズム NSGA-IIをベー
スにした，準パレート最適解を迅速に探索するためのアルゴリズムの提案を行う．最後に，アルゴリズム

の有効性を評価するために，京都市東山区にある 30ヵ所の観光地を対象に提案アルゴリズムを適用するこ
とで，出力される解が有意であり現実的な計算時間で算出できることを示す．
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1. はじめに

近年，GPS機能が搭載された個人端末の普及により，現

在地から目的地に行くための経路を探索するシステムが実

現されている．Google Mapに代表されるこのようなナビ

ゲーションシステムは，複数の交通機関を利用することで

ユーザの望む金銭的・時間的な条件を満たした経路の探索

を可能としている．しかしながら，現状のシステムのほと

んどはユーザからの詳細な条件の指定が必用であり，希望

する経路探索を行うためにユーザは複数の条件を入力する

ことが求められるといった欠点が存在する．この欠点を解

消または軽減するため，ユーザのコンテキストや嗜好を考

慮し詳細な条件の入力を省略可能なユーザビリティの高い

経路計画システムが求められている．

観光の分野においては，NAVITIME TRAVEL*1に代表さ

れる様々な観光経路計画システム（ツアープランナー）が存

在する．既存のツアープランナーは，ユーザの嗜好を考慮
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したプランの推薦を行うが，ユーザは PoI（Point of Interest）

の選択などの様々な情報の入力を求められるため，満足の

いくプランの立案に多くの時間を要する．この問題を解決

する方法として，ユーザによって指定されたエリア内の観

光スポットを自動的に選択し，観光スポット間の移動を含

むツアープランを推薦する，自動ツアープランニングシス

テム（以下，Automatic Tour Planning System, ATPS）が提

案されている．既存研究として，白石らは金銭コストと観

光満足度の間のトレードオフを考慮した多目的最適化問題

を解く ATPSを提案した ([1]）．また，Wuらは観光客の残

存体力（スタミナ）を制約として考慮し満足度を最大化す

る ATPSの提案を行っている ([2]).

一般的に観光においてユーザは満足度や経験を得ること

を主目的とするため，ユーザは必ずしも最短経路や最安値

での移動を希望するわけではない．しかしながら，ユーザ

のリソース（金銭，時間，スタミナ）は限られているため，

いつも満足度を最大化するような移動を希望するとも限ら

ない．したがって PoI間の移動についてユーザの満足度と

リソース（金銭，時間，スタミナ）の間のトレードオフを考

慮する必用がある．また，PoIの選択では満足度とリソー

ス消費の間のトレードオフの観点からも複数の PoIを比較
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することが必用である．このように，ATPSは複数の独立

した要因間のトレードオフを抱える最適化問題として定式

化することができる．

本稿では，上記の最適化問題をユーザのリソースとして

の時間・金銭・体力の 3要因と観光で得ることのできる満

足度の 4つの要因を独立変数として考慮した多目的最適化

問題として定式化する．この問題は NP困難であるため，

現実的な時間で準最適解を求めるため，ヒューリスティッ

ク手法の一つである遺伝的アルゴリズム NSGA-IIに基づ

いたアルゴリズムを設計・実装する．提案アルゴリズムの

有効性を評価するために，京都市東山区にある 30ヵ所の

観光スポットを対象にした観光計画に提案アルゴリズム

を適用した．その結果，提案アルゴリズムはトレードオフ

を考慮した準パレート最適解を，現実的な計算時間である

489.8±23.4(s)で出力できることを確認した．

以降の章構成は以下の通りである．2章では，提案手法

に関連した既存研究を概説すると共に，本提案の位置付け

を明らかにする．その後，3章では，問題の定式化を行う．

4章では，提案アルゴリズムについて述べ，5章で提案アル

ゴリズムの有効性を示すための評価実験および結果の考察

を行う．6章では，5章の結果についての議論を行う．最

後に，7章で本論文のまとめを述べる．

2. 関連研究

本章では，本研究と関係する既存研究として観光ナビ

ゲーションシステムと多目的遺伝的アルゴリズムについて

概説し，本研究の位置づけを明確化にする．

2.1 観光経路探索

既存のツアープランナーシステムのほとんどは，平均レ

ビュースコアが高いもしくはユーザの嗜好に応じた PoIの

推薦を行うものである [3], [4], [5]. これらの研究では，観

光におけるユーザ満足度の向上に焦点を当てており，フィ

ルタリングシステムを用いた PoIの推薦を行っている．し

かし，ルートや観光に関連するその他の要因を含むツアー

全体の計画は考慮されていない．また，複数の PoIをつな

ぐことによってツアープランの推薦を行っている研究があ

る．倉田ら [6], [7]は CT-Plannerと呼ばれるWebベースの

双方向ツアー計画サービスを作成している．このサービス

は，ユーザの嗜好を分析しながらルートとツアープランの

作成を行うことができる．しかし，観光の満足度とリソー

スのトレードオフを考慮しておらず，ユーザは複数の情報

の入力を求められる．

金銭，時間，スタミナなどの観光に関連する他の要因を制約

として考慮した研究もいくつか存在する [8], [9], [10], [11]．

例えば，Wuら [2]は，残存スタミナ（体力）を拘束条件と

見なしたツアー計画サービスを提案している．しかしなが

ら，これらの既存の研究は主な要因としてユーザの満足度

にのみ焦点を合わせており，満足度と他の要因（例えば，

金銭，時間，スタミナ）との間のトレードオフは考慮され

ていない。

満足度とリソースとのトレードオフを考慮した方法も

いくつか提案されている．白石ら [1]は満足度と時間のト

レードオフを考慮したツアールートを推薦するシステムを

提案している．玉城ら [12]は観光のための多目的最適経路

問題を定義することでツアーがユーザにもたらす価値と，

必用となる金銭のトレードオフを考慮したシステムを提案

している．しかしながら，これらの研究は満足度とそれを

得るために費やされる要因のうちの一つしか考慮してい

ない．

ユーザは実際のツアー計画の立案を行う際，観光によっ

て得られるもの（経験や満足度）だけではなく，その他

の要因（ツアー中に消費する金銭，時間，スタミナ）と

のバランス（すなわち，コストパフォーマンス）を考慮

している．つまりツアープランナーは満足度とリソース

消費の間のトレードオフの観点から，複数の PoIを比較，

考慮する必用がある．そこで我々は，ツアープランニン

グ問題を観光客の持つ金銭，時間，スタミナの消費量と

観光の満足度を独立変数とする，多目的最適化問題とし

てモデル化する．一般的に多目的最適化問題を解決する

手法として，PSO（Particle Swarm Optimization）やMOGA

（Multi-Objective Genetic Algorithm）[13], [14]などがある．

NSGA-IIは，多様な準パレート最適解を導き出すことがで

きる一般的なMOGAのうちの一つである．本研究の最終

的な目標は，複数の多様なツアープランをユーザに提示す

ることである．この目的のためには解に多様性を持たせる

ことが重要である．我々はユーザが保有する 3つのリソー

ス，金銭，時間，スタミナの消費量と，ツアーによって得る

ことのできる満足度とのトレードオフを考慮して，多目的

最適化問題として経路最適化問題を解くことによってユー

ザに複数の多様な解決策を提示する．

3. 観光経路探索問題

本章では，観光経路探索問題を多目的最適化問題として

定式化する．

3.1 問題定義

観光及び PoI間の移動によってユーザが消費するリソー

スを (1)スタミナ，(2)時間，(3）金銭の 3要因と設定する．

また，考慮する観光におけるユーザの目的を観光満足度を

得ることのみに限定することで問題の簡単化を行う．本問

題は，指定された地域内での観光プランにおける PoIの選

択と PoI間の移動方法を，体力・時間・金銭・満足度の 4

つの要因を目的関数として，各関数間のトレードオフを考

慮する．これは，消費するリソースの最小化（プラン終了

後に残るリソースの最大化）と，獲得できる満足度の最大
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化を目指す，多目的最適化問題である．

3.2 定式化

PoIを全ての観光地（PoI）の集合とする．XXX = ⟨x1, ...,xn⟩
をツアープランにおいて訪れる観光地（PoI）の順序付き

リストとする．ここで，xi ∈ PoI (1 ≤ i ≤ n)である。YYY =

⟨y1, ...,yn−1⟩を XXX の各 PoI間を移動する時の交通手段（タ

クシー，バス，徒歩など）の順序付きリストとする．TTT RRRを

交通手段の集合とすると，yi ∈ T R (1 ≤ i ≤ n− 1)である．

また， rrrnnn = (mn, tn,sn)
T を観光地 xn を訪れた後のリソース

残量の値のベクトルとする．ここで mi ， ti ， si はそれぞ

れ XXX の i番目の PoI (xi)を訪れた後の金銭，時間，スタミ

ナの残量である．rrr000 = (m0, t0,s0)
T をリソース変数の初期

値のベクトルとする． m0，t0，s0 はリソースの初期値であ

り，それぞれがユーザの予算，ツアーの利用可能時間，初

期スタミナに対応する．rrrnnn は式 (1)によってあらわすこと

ができる.ただし，rrrnnn の各要素は常に正であることが制約

条件となる．

rrrnnn = rrr000−
n−1

∑
i=0

[CCCRRR(xi)+mmmooovvveeeCCCRRR(xi,xi+1,yi)]−CCCRRR(xn) (1)

ここで,

rrrnnn = (mn, tn,sn)
T

CCCRRR(x) = (CMx,CTx,CSx)
T

mmmooovvveeeCCCRRR(x,x′, t) = (moveCMx,x′,y,moveCTx,x′,y,moveCSx,x′,y)
T

と表すことができる. CR(xi)は経由地点 xi での各リソー

スの消費を，moveCR(xi,xi+1,yi)は経由地点 xi から経由地

点 xi+1 までの経路での交通手段 yi を用いた場合の消費を

示す．moveCMx,x′,y，moveCTx,x′,y，moveCSx,x′,yはそれぞれ，

スポット xからスポット x′ に，交通手段 yを用いて移動す

る時に消費する金銭，時間，スタミナを表す．これらはあ

らかじめ与えられる正の値とする．

次に満足度について定義する．cで表される満足度は，

訪れる PoIと，各 PoI間を移動する際の交通手段により決

定する値であると仮定した．このことから，満足度 cは式

(2)ように定式化される．

c(XXX ,YYY ) =
n−1

∑
i=0

[SAT (xi)+moveSAT (xi,xi+1,yi)]+SAT (xn)

(2)

ただし SAT (xi) は経由地点 xi で得られる満足度，

moveSAT (xi,xi+1,yi)は経由地点 xi から経由地点 xi+1 の間

の経路において，交通手段 yiを用いて移動する場合に得ら

れる満足度である．ここで定義される満足度は予め与えら

れている正の値であるとする．

次に制約について述べる. 最終観光地 xn での観光終了後

のリソース量は正でなければならない. その制約は次式で

表すことができる.

0 < mn (3)

0 < tn (4)

0 < sn (5)

nは，最終目的地点以外に 1箇所以上の観光地を訪問す

る場合 3以上となり,全ての観光地数 |PoI|以下でないとい
けない。よって,以下の条件が成立する必用がある.

3 ≤ n ≤ |PoI| (6)

制約を満たし,残リソースと満足度を最大化する観光地

リスト XXX および移動手段リスト YYY）を求めることが本問題

の目的関数となる．よって目的関数を以下で表すことがで

きる.

maximize mn(XXX ,YYY ), tn(XXX ,YYY ),sn(XXX ,YYY ),c(XXX ,YYY ) s.t. (3)−(6)

(7)

4. 提案手法

3章で述べた問題は NP困難であることが知られている

ナップサック問題を特殊例として含んでいるため NP困難

問題であると考えられる．そのため，実用時間での求解に

向けたヒューリスティックアルゴリズムを提案する．本章

ではまず，提案アルゴリズムで用いる解のコーディングに

ついて述べ，次にアルゴリズムの詳細を説明する．

4.1 解のコーディング

本アルゴリズムで使用する解候補（個体）は，図 1右に

示すようにな，PoI群をなんらかの移動手段を用いて順に

訪問する経路であり、各経路は，2つの連続する PoI間の移

動手段の列として表すことができる．経路は，図 1左に示

す PoIの列と移動手段の列の組に相互変換可能である．遺

伝的アルゴリズムの各世代の個体群の保存等は，1つの列

である経路表現（図 1右）に変換してから行う．突然変異

や交叉といった遺伝子操作は，PoI/移動手段分割表現（図

1左）に変換して行う．

図 1: 解候補の経路表現（右）と PoI/移動手段分割表現（左）
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4.2 アルゴリズム概要

提案アルゴリズムでは最終的な解の算出に至るまでに，

準パレート解の算出と解の精度向上の二段階の計算を行う

（図 2）．準パレート解の算出では，GAを用いた広範囲の

解空間の探索を行う．GAはヒューリスティックアルゴリ

ズムであるため，GAでの探索によって得られた解が，必

ずしも全解空間の中でパレート最適解であることは保証

されない（保証されるのは算出された解同士に優越の関係

がないことのみであり，パレートフロンティアに属す解で

あることの保証はない）．つまり，より良い（リソース消

費と満足度のすべての面において上回る）解が存在する可

能性がある．そこで，算出されたそれぞれの解について，

2-opt法を用いた局所探索を行うことで解の精度向上を行

う．2-optによって更新された解を最終的なアルゴリズム

の出力とする．

Input initial resource

Non-Dominated Sort

Initialization
T,N,P0,Q0

Crowding Sort

Last Generation

Start 2-opt

Generate 
Nearest-Neighbor Route

Evaluate Route

YES
NO

Crossover

Generate 
Two-Opt Route

Evaluate Route

Last Generation

YES
NO

Last Solution

YES
NO

Finish

Crowding
Tournament

Mutaion

Select One Solution

図 2: アルゴリズムのフローチャート

表 1: GAで用いられる記号とその説明

記号 説明

T アルゴリズムの最終世代

N 母集団の個体数（|Pt |= N，|Qt |= N）

Pt t 世代目の探索母集団（遺伝子操作などにより更新）

Qt t 世代目のアーカイブ母集団（良解を更新して保存）

Rt Pt と Qt の和集合

i 非優越ソートで各個体に与えられる評価値

Fi ランク i の個体の集合

t 現在のアルゴリズムの世代

α 交叉率

β 変異率

4.3 アルゴリズムの詳細

提案アルゴリズムは，図 2左に示すとおり 6つのステッ

プから構成されている．アルゴリズムで使用する変数とそ

の説明の一覧を表 1に示す．

( 1 ) 初期化: 初めに世代数（反復回数）を T，初期母集団

の個体数（初期解の数）を N に設定し，初期アーカイ

ブ母集団 Q0 = /0を初期化する．次に，ランダムに経

路データを生成して初期探索母集団 P0(|P0|= N)を作

成する．

( 2 ) 非優越ソート: 各世代 t (1 ≤ t ≤ T ) において，

Rt = Pt
∪

Qt となる集合 Rt を生成し，この Rt に対して

非優越ソートを行い，すべての個体をランク iごとに

分類する．このランクはある解を完全に優越する解の

数として算出される．すべての解のランクを決定する

ために，各解の要素 (式 (1)，(2)によって計算される

時間，お金，スタミナ，満足度)に関して比較を行う．

そして Rt に従い，各ランクごとに Fi (i = 1,2, . . .)に解

を追加する．

( 3 ) 混雑度ソート: 非優越ソートにてつけられたラン

クの上位のものから，次世代の探索母集団 Pt+1 に，

|Pt+1|+ |Fi| ≤ N を満たす限り， F0,F1,F2, ...の順にそ

の要素を加えていく．すなわち，Pt+1 = Pt+1
∪

Fi を実

行する． |Pt+1|+ |Fi| > N となる場合，その Fi に混雑

度ソートを適用し，Fi のなかでより優れた（他の解と

比べて多様性の高い）解を N −|Pt+1|個選択して Pt+1

に追加する．この時,世代数 t +1 = T ならばアルゴリ

ズムを終了する．

( 4 ) 混雑度トーナメント: Pt+1 に含まれる各個体の体力・

時間・金銭の残量及び満足度を用いて混雑度トーナメ

ントを行う．トーナメントはランダムに選択した解の

組の比較を n/2 回繰り返し，優れた n/2 個の個体を

Qt+1 に追加する．

( 5 ) 交叉: Qt+1の中からランダムに α ∗N/2組のデータを

選択し，これらを親として交叉を実行する (図 5).

( 6 ) 変異: Qt+1の中からランダムに β ∗N/2個の個体を選

択し (β は変異率)，これらに対し減少変異 (図 4)を,異

なる β ∗N/2個の個体に対し増加変異 (図 3)を実行す

る．その後，t をインクリメントしたのち次世代の非

優越ソートに進む．

4.4 2-optの詳細
( 1 ) 解の選択: GAで出力された N個の解 S1,S2, . . . ,SN の

中から一つの解，Si を選択する．ただし，iはランダ

ムに解につけられた番号であり，未選択の解の番号の

最小値とする．
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( 2 ) 最近傍法による準最短経路の生成: Siの PoIデータに

対して最近傍法を用いることで，準最短経路を生成す

る．最近傍法ではスタート地点となる PoIから，最短の

徒歩距離で移動できるデータ内の PoIを選択し，次のス

タート地点とする．これをすべての PoIを経由して最

終目的地に到達するまで行う．移動方法データはラン

ダムに P個生成して，最近傍法で生成された PoIデー

タと組み合わせ，P個の解（newS1,newS2, . . . ,newSP）

を生成する．

( 3 ) 準最短経路の評価: 元の解 Si の評価値（金銭，時間，

スタミナの残量および満足度）と newS j の評価値をす

べて比較し，すべての要素が少なくとも同等以上の値

である時，解 Siを newS j に更新する． jを Pまで繰り

返し，すべての解（newS1,newS2, . . . ,newSP）について

比較・更新を行う．

( 4 ) 2-opt法による経路の生成: 最初と最後の PoIを除い

た解 Si の PoIデータの中から，ランダムに二つの PoI

を選択して入れ替える．また，移動方法データをラン

ダムに P個生成して，の PoIデータと移動方法データ

から Pathデータ optS1,optS2, . . . ,optSP を生成する．

( 5 ) 2-opt法に依る経路の評価: Siの評価値（金銭，時間，

スタミナの残量および満足度）と optS j の評価値をす

べて比較し，すべての要素が少なくとも同等以上の値

である時，解 Si を optS j に更新する． jを Pまで繰り

返し，すべての解（optS1,optS2, . . . ,optSP）について

比較・更新を行う．その後，iをインクリメントして

最近傍法による準最短経路の生成に戻る．更新してい

る解が SN である時，2-optを終了する．

4.5 変異

本アルゴリズムでは，PoIがランダムに一つ増加する変異

（増加変異）と，PoIがランダムに一つ減少する変異（減少

変異）の二種類を用いる．これは，解の多様性の指標の一

つである PoIの数が，多いものまたは少ないものばかりに

収束しないように考慮するためである．PoIの数がどちら

かに収束してしまうと，GAの探索が局所的なものになっ

てしまい，解の多様性（大局解の探索）が期待できなくな

る．そのため，PoIの数を偏らせることがないように，増

加変異と減少変異をそれぞれ変異率の半分の確立で行う．

つまり，各個体における変異の関数は，ランダムにどちら

かの変異方法が選択される．

増加変異 (Increment-Mutation):
図 3の例に示すように，初めに，すでに遺伝子に含まれ

る PoIを除いた他のすべての PoIの中から，追加する PoI

をランダムに一つ選択し (例では，PoI7)，また移動方法に

ついてもランダムに選択する (例では，Car)．次に，新たに

PoIを挿入する位置をランダムに決定する．この時の挿入

位置は，各 PoIの間のどこかが選択される．そして，ラン

ダムに決定された PoIの位置から出ていく方向に対して，

ランダムに選択された移動方法を挿入する．

減少変異 (Decrement-Mutation):
図 4の例において，初めに Pathデータの長さが 2の場合

はこれ以上に Pathを短くできないため，変異無しとなる．

十分な経路の長さが担保される場合（Pathデータの長さが

2より大である場合），削除する PoIの位置をランダムに決

定し (例では，PoI21)，削除する PoIの位置と同じ位置の移

動方法を削除する (例では，Car).

図 3: 増加変異とその例 図 4: 減少変異とその例

4.6 交叉

図 5に示すように，2つの親個体それぞれに対してラン

ダムにカットポイントが選択され，Parent1の左（右）部

分と Parent2の右（左）部分を入れ替える一点交叉を行う．

図 5: 一点交叉とその例
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表 2: アルゴリズムが出力した解の例

Remaining Time(s) Remainig Money(yen) Remaing Stamina Satisfaction Number of PoI
Solution 1 16350 3993 17085 2100 10

Solution 2 18170 3974 17685 1435 9

Solution 3 15980 4003 16451 2269 9

Solution 4 12520 2869 11608 3522 16

この時，カットポイントによって分割された PoIの間の移

動データが一つ削除される．しかしながら，我々のアルゴ

リズムにおいて，単純に親個体の前後半を入れ替えるだけ

の一点交叉を行った場合，同じ PoIを複数回含む致死個体

（無効な解）を生成する可能性が高い．そのため，PoIが重

複していた場合は結合を行う前に，片側の親の左側に含ま

れる重複している PoIと，もう一方の親の右側に含まれる

重複している PoIのうちの一方を，ランダムに重複しない

PoI（結合する予定の左右の解の集合のどちらにも含まれ

ていない PoI）に置き換えることによって，致死個体の生

成を回避する (図 5中央)．また，移動手段の列については

結合部分に新たにランダムに選択された移動手段を連結時

に追加することによって，子の生成を行う（図 5右図）．

5. 評価実験

本章では，初めに実験環境を，後に実験結果を記述する．

5.1 実験環境

図 6: 東山エリアの PoIのプロット

本実験では，実際にアルゴリズムを京都府京都市東山区

にある 30箇所の PoIを含むエリア (図 6)に対して適用す

ることで，アルゴリズムの出力する解についての評価を行

う．アルゴリズムは Python言語にて記述し，CPU：Intel

Core i7-8550U 1.80GH，メモリ：16.0GB，OS：Windows 10

Homeのスペックを持つマシンで実行する．各経路におけ

る金銭・時間の消費データについては，Google Map　 API

から取得したデータを用いる．また，各 PoIで消費する金

銭・時間・体力，獲得する満足度及び経路にて消費する体

力は経験的に妥当だと思われる値を設定し使用している．

実際に必用となる観光満足度のモデル化（[15]で松田らに

よって提案）と，観光中の体力消費のモデル化は本研究に

おける課題の一つであり，今後の研究で組入れることを計

画している．実験結果として，アルゴリズムが出力した解

（経路）の残リソースと満足度を比較することで，準パレー

ト最適解として互いに優越関係に無いことを確認する．ま

た，これらの解を地図にプロットして解が準最適とみなせ

るかどうかの確認・検討を行う．そしてアルゴリズムの実

行時間が実用上現実的であるかを確認する．また，6章で

は，初期リソースが変化することによって出力される解空

間にどのような変化が起こるのか，アルゴリズムによって

出力された解がランダム解よりも有意に多様であるのか，

2-opt法が GAで出力された解の質の向上に貢献している

のか，の 3点について考察を行う．

5.2 実験結果

5.2.1 解の評価

表 2は初期リソースを時間：25000(s)，金銭：20000(yen)，

体力：5000とした時の 100個の解のうちの 4つである．こ

の初期リソースは全 PoI を回りきるのに十分な大きさで

ある．これらの解はそれぞれが優越関係に無い．例えば

Solution 1は Rolution 2と比べて金銭・満足度の 2点にお

いて優れているが，時間・体力の 2点においては劣ってい

る．表 2の解はそれぞれ，このように単純に優劣を比較で

きない関係にある．つまり，アルゴリズムによって求めら

れた解がパレート解ということである．また，図 7, 8, 9,

10から見て取れるように，最短経路に近いルートを提案し

ていることから，これらの解は少なくとも準最適解である

ことがわかる．以上のことから，アルゴリズムによって求

まった解は準パレート最適解である．
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図 7: Solution 1のルート 図 8: Solution 2のルート 図 9: Solution 3のルート 図 10: Solution 4のルート

5.2.2 計算時間

表 3: アルゴリズム全体の計算時間
NO.1 NO.2 NO.3 NO.4 NO.5 Average

GA time (s) 241.0 221.4 248.8 252.7 224.9 237.8±14.0

2-opt time (s) 243.8 271.7 259.3 257.8 227.5 256.0±16.9

Sum time (s) 484.8 493.1 508.1 510.5 452.4 489.8±23.4

アルゴリズムの計算時間は，GAの計算時間と 2-optの計

算時間の合計で表される．表 3は，初期リソースを時間：

25000(s)，金銭：20000(yen)，体力：5000として 500世代

の計算を 5回行った時の結果である．この初期リソースは

全 PoIを回りきるのに十分な大きさとして設定している．

この結果から，アルゴリズムは平均 489.8(s)で計算を終了

させることができるとわかった．この時間は計算時間とし

て現実的であり，アルゴリズムの性能として満足のいくも

のである．なお，本手法では，ユーザが観光を計画する際

に実際の観光より前にアルゴリズムを実行することを想定

しており，オンサイトでの（観光中の）実行は想定してい

ない．観光地でのオンサイトでの利用のためには，計算時

間を大幅に（例えば 10秒以内程度）短縮する必用があり，

それは今後の課題である．

表 4は GAの処理のうち，1世代を実行するのに必用な

時間である．これらの値は 500世代の GAの試行をした結

果の平均値と分散値を示したものである．本アルゴリズム

の GAでは，表 4から見て取れるように,初期リソースが大

きいほうが 1世代の計算時間が大きくなっている．これは，

初期リソースが小さい場合は大きなリソースが必用となる

多くの PoIを回る経路が生成されにくいことが理由である．

また，アルゴリズム内の各処理の実行時間は N-D Sort及び

Croeding Sortに必用な時間が最も大きく，逆に Crowding

Tournamentや Crossoverの処理時間は初期リソースに関係

せず一定して小さい値である．つまり，計算時間の改善を

行うには，ソート部分のランダムアクセス回数を見直すこ

とが必用である．
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図 11: 2-optの計算時間

2-optでは N個の解一つ一つにつき，M世代の計算を行

うため，その計算量は最大 N*M世代の計算となる．しか

しながら PoIが 3個の経路の場合，出発地点と最終目的地

点が決まっているため，並び替えが発生しない．このよ

うな場合は計算を行わないため，計算時間は 0(s)となる．

2-optによる計算時間は図 11のように PoIの数と正比例す

る．図 11から，PoIの数が増えるほど計算時間がばらつく

ことがわかる．これは PoIの数がすることで PoIの並び替

えの選択肢が増え，解の更新を行うことのできる回数にば

らつきが出ることが原因である．計算時間の改善のために

は，解の更新にかかる時間を短縮すること，および解の中

の 2点間の入れ替えではなくタブーサーチなどのアルゴリ

ズムを用いることで探索範囲を狭めることが必用である．

表 4: GA1世代の計算時間

N-D Sort[s] Crowding Sort[s] Crowding Tournament[s] Crossover[s] Mutation[s] Sum[s]
No.1 0.175±0.050 0.176±0.044 0.016±0.004 0.012±0.004 0.072±0.020 0.450±0.111

No.2 0.120±0.017 0.123±0.018 0.014±0.001 0.009±0.001 0.050±0.009 0.316±0.044

No.3 0.119±0.029 0.120±0.030 0.015±0.004 0.009±0.004 0.047±0.013 0.311±0.068
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図 12: No.1の解のプロット
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図 13: No.2の解のプロット
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図 14: No.3の解のプロット

6. 考察

6.1 初期リソ－スと解の関係

表 5: 初期リソース
Generation Time(s) Money(yen) Stamina

NO.1 500 25000 20000 5000

NO.2 500 20000 16000 4000

NO.3 500 15000 12000 3000

初期リソースと解の関係を確認するために，表 5のよう

に初期リソースを設定した．初期リソース No.1はすべて

の PoIを十分回れるだけの初期リソースを保有しており，

No.2，No.3はそれぞれNo.1の初期リソースの 8割，6割の

初期リソースを設定した．表 5の条件において，アルゴリ

ズムが出力した解の分布が図 12 -図 14である．これらの

図からは金銭，時間，体力の間には正の相関関係が，各リ

ソースと満足度の間には負の相関関係があることがわかっ

た．また，図 12は図 13，図 14と比較して原点から遠ざか

る方向に解が広がっていることがわかった．これは初期リ

ソースの値が大きいほうが広い解空間を探索できるためで

ある．低い初期リソースは，解の探索の際に制約となり，

探索することができる解空間を狭めるため，初期リソース

が大きい方がより多くの解の探索を行うことができる．図

14では探索できる解空間が初期リソースによる制限から

小さくなっているため，解が密集していることがわかる．

さらに，図 12は図 14と比べて解のばらつき（解の近似曲

線と直交する方向への解空間の広がり）が少ないことがわ

かった．これは，解空間が狭いときはパレート最適解とな

る解の選択肢が少なく，パレートフロントから遠いところ

に解が分布するからである．また，解の多様性と満足させ

るために，解同士がなるべく等間隔に並ぶように解を出力

するが，間隔が十分小さくならずに近似曲線と直交する方

向へ解が広がってしまうことも，原因の 1つと考えられる．

6.2 解の多様性

解の多様性を評価するために，NSGA-IIにおいて解の多

様性を考慮するために用いられている指標である，混雑度

距離について考える．混雑度距離 disiは,式 (8)のように定

義される.

disti =
n

∑
m=1

(Em(i+1)−Em(i−1))/(Em(0)−Em(n)) (8)

i ∈ {2, . . . ,n−1}

式 (8) では, 総解数 n として解 i, i ≤ n の昇順にソートし

た評価値を Em,m = [money, time,stamina,satis f action]とし

た．また，式 (8)では定義できない Em(0),Em(n)にあたる

解（境界個体）においては，disti = ∞とする．この値は金
銭・時間・体力の残量と満足度の値をそれぞれ昇順にソー

トした場合の，両隣の解の間のマンハッタン距離（評価値

の差分）を表し，この値が ∞と定義されている，各評価値
の最小値及び最大値の解を除いた残りのすべての解で一定

であるとき，個体の分布が均一である．しかし，現実には
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図 15: データの分散値 (ランダム解, GA最終世代, 2-opt適用後)
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図 16: 混雑度距離 (ランダム解)
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図 17: 混雑度距離 (GA最終世代)
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図 18: 混雑度距離 (2-opt適用後)

図 19: GAのみを実行して出力した解の一例 図 20: GAの後に 2-optを実行して出力した解の一例

混雑度距離が完全に一定になることは考えにくいため，解

の混雑度距離の集合の分散を考慮することで，解の多様性

の評価を行った．この分散の値が小さいほど，解の間の混

雑度距離の差は少なくなり，多様で均一な解集合であると

評価できる．図 15は表 5の NO.1の条件で 10回計算を行

い，それぞれのランダム解（初期解）・GAの 500世代目

の解・2-opt実行後の解の混雑度距離について，解集合の

うち境界個体を除いた集合の分散をプロットしたものであ

る．図 15において，ランダムに生成した 100個の解（図

16）と，GAの 500世代目の 100個の解の混雑度距離（図

17）を比較したところ，図 16よりも図 17のほうが混雑度

距離の分散が有意に小さいことが分る．つまり，500世代

目の個体は，ランダムに出力された解に比べて多様で均一

な解分布が出力されている．これは，GAの中に混雑度距

離のばらつきを小さくするような処理があることが原因で

ある．また，2-optを実行した後の解の集合である図 18の

混雑度距離の分散は，図 17より大きな値となっている (図

15)．これは，2-optが解の多様性を考慮せずに，GAによっ

て算出された解を基にして局地最適解を求めるアルゴリズ

ムであることから，2-opt実行後の解は GAによって得ら

れた解の多様性を完全には維持できていないということを

示している．しかしながら，図 16と比べると混雑度距離

の分散が小さいことから，GAによる最適化を行うことで，

後に局所探索を行ってもある程度の解の多様性を担保でき

ることが示された．

6.3 2-opt法による解の精度向上
2-opt法による解の精度向上の評価を行うために，得られ

た解を実際に地図上にマッピングし，その質の評価を行っ

た．図 19は表 5の NO.1の初期リソースを与えた場合に，

GAの 500世代目で算出された解のうちの一つである．こ

の解ではユーザは出発地点と最終到着地点を含めて 15の

PoIをめぐることになっている．そのうち，PoI5・PoI6の

間，PoI7・PoI8の間，PoI7・PoI8の間，PoI9・PoI10の間，

の 3経路は Taxiを利用して，残りの経路は全て徒歩の移

― 838 ―
© 2019 Information Processing Society of Japan



動を推薦されている．しかしながらこの経路は，経路の交

差や経路の重複などが多数存在するため，ユーザはより少

ないリソース（時間・金銭・体力）で同じ PoIを廻れるで

あろうことが直観的に理解できる．これは，GAによって

求まった解はあくまでも準パレート最適解であり，より優

れた解（時間・金銭・体力・満足度の 4つの評価値におい

てすべて上回っている解）が存在する可能性が高いからで

ある．また，図 20は図 19と同じ解に対して，2-optを 200

世代実行して得られた解である．これは準最適解である図

19の解周辺の局地最適解を求めることに相当する．図 20

で描画された経路は，図 19と比べて経路内の交差や経路

の重複の度合い度も少なくなっている．2-opt法がヒュー

リスティックアルゴリズムであることから，この解もパ

レート最適解であるとは言えないが，解の精度向上が行わ

れていることが分かった．これらのことから，2-optを実

行することによって，プロットされた経路は直観的に正し

い（我々が計画する時の経路に近い）解を得ることができ

た．2-opt法の解の精度を上げる方法として，最近傍法で

はなく，ダイクストラ法や A*アルゴリズムを用いた初期

解の生成が考えられる．これは，最近傍法では最悪，最も

最長となる経路を算出することがあり得るからである．初

期解の精度の向上が行われると，2-optで最適化するのに

必用な世代数が少なくなると期待される．

7. おわりに

本稿では，観光経路探索問題に対しリソースとして金銭・

時間・体力，獲得物として満足度の 4要素を考慮した多目

的最適化問題を定義し，本問題を実時間で解く NSGA-IIと

2-optをベースにした多目的遺伝的アルゴリズムを提案し

た．次に，実際の観光地における 30箇所の PoIに対して

本アルゴリズムを適用し，出力される解の質と求解までの

時間の評価を行った．この評価実験では，a)初期リソース

と解の関係，b)解の多様性, c)経路の妥当性, d)計算時間に

対して言及を行った．実験結果として，a)リソース間では

正の，各リソースと満足度の間では負の相関関係があるこ

と, b)ランダムに生成された解に対して優位に多様で均一

な解分布が出力されていること, c)アルゴリズムとして妥

当な計算時間で解が算出できること, d) GAではソートが

計算時間の支配的要因であり，2-optでは巡る PoIの数が

増えるほど計算時間が増えること,などが分かった．また，

実験結果として平均 489.8± 21.4(秒)の計算時間でアルゴ

リズムが準パレート最適解を出力していることが確認でき

た．今後は GAのソート部分の計算時間の短縮と，2-opt法

のアルゴリズムの改良による計算時間の短縮を目指す．ま

た，今後の課題としては，アルゴリズムによって出力され

た多様な解の中から，ユーザが求める解（ユーザの中で最

も最適解に近いもの）を直観的にかつ負担なく選択できる

ような UIの開発を行う．
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