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Cartesian Genetic Programmingを用いた
転用可能な積み付けアルゴリズムの自動生成
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概要：本論文では，人手による積み付けパターン設計の自動化を目的とし，Cartesian Genetic Programming
（CGP）を用いた転用可能な積み付けアルゴリズムの自動生成技術を提案する．提案法は，積み方の種類
と積み付け位置を同時に考慮した選択ルールを定義し，CGPで同ルールの実行順を最適化することで，少
ない評価回数で積み付けアルゴリズムを生成できる．数値実験では，提案法が 200回の評価回数でベース
ラインと競合する積み付けアルゴリズムを生成可能であり，導出した積み付けアルゴリズムが段ボール箱
の種類と個数が異なる問題に転用可能であることを示した．
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Abstract: This paper proposes an automatic construction technique of transferable loading algorithms based
on Cartesian Genetic Programming. The proposed method aims to construct the loading algorithm with a few
hundred fitness evaluations by optimizing the execution order of rules to decide a type of multiple cardboard
boxes and their loadable positions simultaneously. Experimental results show that auto-constructed loading
algorithms can derive competitive performances to defined baselines under two hundred fitness evaluations
on similar problems without any additional fitness evaluation.
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1. 序論

我が国の物流業界においては労働力不足が深刻化してお

り，特に現場の定型作業に要する人材の不足が指摘されて

いる [1]．近年では物流の自動化・省人化に向けた製品開発

が活発であり，段ボール箱のパレットへの積み付け・積み

下ろしや個別商品のピッキングなどの定型作業を自動化す

るロボットシステムが市場投入されている．一方で，積み

付け作業では，段ボール箱の種類や個数に応じて，段ボー
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ル箱の積み方（積み付けパターン）を人手で毎回設計する

必要がある．積み付けパターン設計においては，輸送コス

トの抑制を目的とした積載率向上や使用パレット数の削減

に加え，段ボール箱の安定性や検品性が同時に配慮される

必要がある．現状では，熟練した作業者の経験則を頼りに

積み付けパターンが設計されており，これにともなう人的

かつ時間的な負担を軽減するためには，作業者の経験則を

反映した積み付けパターン設計の自動化が重要となる．

そこで著者らは，上述した人的・時間的な負担を軽減す

るために，作業者の経験則を反映し，かつ転用可能な積み

付けアルゴリズムを自動生成する技術構築を目指している．

ここで転用可能とは，アルゴリズム生成に使用した問題と

は異なる問題に対して，作業者の経験則を反映した積み付

けパターンが得られる性質を指す．具体的な方法論とし
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て，本論文で扱う積み付け問題の特徴を活用し，評価者の

感性を反映して最適化可能な対話型進化計算（Interactive

Evolutionary Computation: IEC）[2], [3]とアルゴリズム

を自動生成可能な Hyper Heuristics（HH）[4]を融合した

方法を検討する．本論文で扱う問題の特徴を以下に示す．

( 1 ) 積み付けパターンの良否は定式化困難であるが，作業

者は経験則からその良否を判断できる．

( 2 ) 段ボール箱の種類や個数が異なる場合，好適な積み付

けパターンも変わる可能性がある．

( 3 ) 積載率が向上する棒積みや荷崩れを防ぐピンホール積

みを用いて，同種類の段ボール箱をまとめて積み付け

ることが推奨される．

特徴 ( 1 )が IECを用いる理由である．また，段ボール箱

の種類や個数の違いごとに IECを適用する必要がなくな

る点で，特徴 ( 2 )が HHにより転用可能な積み付けアルゴ

リズムを導出する動機である．特徴 ( 3 )は本論文の提案法

で活用する特徴であり，以降で詳述する．

IEC と HH を融合する場合，アルゴリズムを評価する

ユーザの評価負担は評価回数に比例して増加する．した

がって，ユーザの評価負担を軽減するためには，少ない評

価回数でアルゴリズムを自動生成可能な要素技術を構築す

る必要がある．しかし，2 章で詳述するように，一般的な

HHはアルゴリズムの探索空間が膨大化するため数千以上

の評価回数を要する．

そこで本論文では，転用可能な積み付けアルゴリズムを

少ない評価回数で自動生成可能な技術を提案する．具体的

に提案法は，以下の工夫を取り入れる．

(i) 先述した特徴 ( 3 ) を活用して，同種類の段ボール箱

を棒積みやピンホール積みを用いてまとめ，このまと

まりの単位で積み付けを行う．さらに，積み付ける段

ボール箱のまとまりの種類，積み付け位置の両基準を

あらかじめ定義された複数のルールで選択する．この

ルールによって，両基準を同時に決定可能な積み付け

アルゴリズムを生成でき，両基準を個々に選択する方

法と比較してアルゴリズムの探索空間を縮小できる．

(ii) Cartesian Genetic Programming（CGP）[5]を用いて

上述した複数のルールの実行順を最適化し，所望の積

み付けパターンを出力する積み付けアルゴリズムを生

成する．一般的に CGPは進化戦略である (1 + 4)-ES

を用いることから [6]，世代ごとに 4つの子個体を評

価するだけでよい．また，ユーザに掲示する積み付け

アルゴリズムも 1世代ごとに 5つ（1親個体と 4子個

体）となり，ユーザの評価負担の観点から IECとの親

和性が高い．

本論文の構成は次のとおりである．2 章では，積み付け

問題およびアルゴリズムの自動構築技術に関する関連研究

を述べる．3 章で CGPの概要を導入し，4 章では本論文

で扱う積み付け問題の設定を説明した後，問題のモデル化

についての諸概念を整理する．なお，本論文では同種類の

段ボール箱のまとまりをブロックと呼び，この定義につい

ても 4 章で述べる．5 章で提案法である CGPを用いた積

み付けアルゴリズムの自動生成技術について述べる．6 章

では，自動生成した積み付けアルゴリズムの性能を評価す

る．最後に 7 章で本論文の結論を述べる．

2. 関連研究

本章では，積み付け問題およびアルゴリズムの自動構築

技術に関する関連研究を述べる．

一般化された積み付け問題として，使用コンテナ数の最

少化を目的とするビンパッキング問題がある．コンテナの

物理的な次元に応じて 1，2，3次元ビンパッキング問題に

区別される [7], [8], [9]．ビンパッキング問題は NP困難で

あり，メタヒューリスティクスを含む近似解法が有効で

ある [10], [11]．たとえば，アントコロニー最適化 [12]，粒

子群最適化 [13]，遺伝的アルゴリズム [14], [15]，カッコー

サーチ [16]が用いられる．ほかにも，整数計画法 [17]や

ビンパッキング問題に特化したヒューリスティクスが研究

されている [18]．一方で，実応用を想定した問題設定にお

いても研究が行われている．たとえば，積み込みおよび積

み下ろし順序 [19]，キークレーン間干渉 [20]，区画コンテ

ナ [21]，コンテナの種類 [22]を考慮した問題が研究されて

いる．

上述した研究は問題ごとに所与の解法アルゴリズムを用

いて最適化を行うが，HHは類似問題に転用可能な解法ア

ルゴリズム自体を生成する．近年では，アルゴリズム設計

問題に適した遺伝的プログラミングを用いる HH（Genetic

Programming-based HH: GPHH）がさかんに研究されて

いる [23], [24], [25], [26]．HHは，定義した解法を選択的

に実行するアルゴリズムを生成する方法（Selective HH）

とアルゴリズムを一から生成する方法（Generative HH）

に大別できる．提案法は GPHHを用いた Selective HHと

なる．Selective HHは，所与の解法を選択的に組み合わせ

るため，Generative HHと比較して少ない評価回数で転用

可能なアルゴリズムを生成可能である．一方で，Selective

HHの欠点として，問題に適した解法を事前定義する必要

がある．

HHの分野において，ビンパッキング問題はベンチマー

ク問題として位置付けられる [27]．Selective HHでは，積

み付け方の実行手順を求める方法 [28], [29]（[Ross, 03]）

や，積み付け状態に対し適応的に解法を選択する方法 [23]

（[Nguyen, 11]）がある．これらの研究は提案法に最も関連

するが，提案法は積み付ける段ボール箱のまとまりの種類

と積み付け位置を同時に決定する点で異なる．Generative

HH では，進化的ルール学習や遺伝的アルゴリズムに基

づく方法 [30] に加え，特に GPHH に基づく方法がさか

んに研究されている [25], [26], [31]．たとえば，積み荷の
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図 1 Hyper Heuristics をビンパッキング問題に適用した関連研究

および本論文が用いた世代数と個体数

Fig. 1 The population size and the number of generations used

in this paper and existing works regarding to Hyper

Heuristics applied to bin packing problems.

種類 [32], [33]（[Burke, 06, 07]）や積み付け位置 [34], [35]

（[Burke, 10, 12]）を自動的に決定するために GPHHが用

いられる．また，アルゴリズムの探索空間を縮小する方法

としては，島モデル型の GPHH [36]や文法構造を持つ進

化計算に基づくGPHH [37]（[Sosa, 16]）があり，最適化手

法に改良を加えている．ほかにも，積み荷と積み付け位置

の選択アルゴリズムを結合する方法 [38]（[Pillay, 12]）や，

アルゴリズムの有効性を推定し適用する類似問題を決定

する方法 [39]，事前知識を組み込んだ GPHH [40]（[Ross,

20]）も存在する．著者らの調査の限りでは，CGPに基づ

く GPHHを巡回セールスマン問題へ適用した事例 [41]は

存在するが，ビンパッキング問題あるいは積み付け問題に

適用した事例はない．

図 1 にHHをビンパッキング問題に適用した関連研究お

よび本論文が用いた世代数と個体数を示す．同図は，著者

らが文献より確認できた情報に限定して示しており，Ours

は本論文の実験設定（世代数 50，個体数 4）を指す．本論

文の問題設定は関連研究と異なるため一概に比較できない

が，本論文の実験設定は比較的少ない評価回数（世代数 ×
個体数）に設定している．1 章で述べたように，本論文の

実験設定のように少ない評価回数を用いることが，IECに

おけるユーザの評価負担の軽減に重要となる．

HHと異なるアルゴリズム生成技術として，深層学習を

用いる方法がある．Huらは，深層強化学習を用いて積み

付けパターンを出力する方法を提案した [42]．また，Duan

らは，積み荷にかかる圧力を最小化する問題を扱い，再帰

型ニューラルネットワークを用いて積み荷のパターンを出

力する方法を構築した [43]．これらの研究は，評価回数に

相当する学習データ数を 150,000個に設定しており，本論

文の実験設定と比べきわめて多くの評価回数を要する．

図 2 CGP で用いる遺伝子モデルの表現型の例

Fig. 2 An example of the gene-phenotype in CGP.

3. Cartesian Genetic Programming

本章では，提案法の要素技術として用いる CGPの概要

を説明する．

CGPで用いる遺伝子モデル（個体）は，有向非巡回グ

ラフに相当するフィードフォワード型のネットワークで表

現される．また，ネットワーク内のノードは再利用可能で

あり，通常の遺伝的プログラミングで生じやすいブロート

問題（決定木の構造が複雑になる問題）が緩和できる利点

がある．図 2 に個体表現を例示する．同図では，6つの入

力 I1, ..., I6 ∈ Rから，3つの出力 O1, O2, O3 ∈ Rを求める

ネットワークを示している．入出力ノードの間に存在する

ノードは，定義した数学記号が割り当てられた演算ノード

であり，行数 nr，列数 nc のグリッド上に配置される．な

お，同図では出力に関与しない演算ノードを破線で示して

いる．近年では，nr = 1とし nc を増加させる設定が推奨

されている [6]．この理由は，nr = 1に設定することで出

力に関与しない演算ノードが削減され CGPの性能が改善

すること，ncを増加させることで個体のネットワークが示

す関数の表現能力が向上することがあげられる．出力ノー

ドの値は，入力ノードを含む前段以前のノードから演算さ

れた値に設定される．たとえば，図 2 における出力 O1 と

O2 は，それぞれ O1 = (I2−I4)+tan(I6)
log(tan(I6))

，O2 = log (tan(I6))

となる．

一般的なCGPは，進化戦略（Evolutionary Strategy: ES）

の中でも (1 + 4)-ESを用いて個体を最適化する [6], [44]．

最初に，初期個体を生成し目的関数を用いて適合度を評価

する．そして，適合度が最良値を持つ個体を親個体に設定

する．次に，世代数を 1つ増加させ，親個体に確率 µで突

然変異を適用し，4つの子個体を生成する．この操作を最

大世代数Gまで繰り返す．親個体と子個体の適合度が等し

い場合，子個体を次世代の親個体に設定し，探索範囲の重

複を抑制する．

4. 問題の設定とモデル化

本章では，本論文で扱う積み付け問題の概要を説明した
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図 3 積み付け空間と座標系の概念図

Fig. 3 The conceptual diagram of the loadable space and the

coordinate system.

後，同問題のモデル化として段ボール箱を積み付ける空間

と座標系，およびブロックについて定義を述べる．

4.1 問題の概要

本論文で扱う積み付け問題は，異なる種類の段ボール箱

を複数のパレットに積み付ける混載積み付け問題である．

具体的には，段ボール箱の形状，個数が与えられたもとで，

輸送コストの抑制，積み荷の安定性，検品性を総合的に考

慮した合理的な積み付けパターンを求めることが目的であ

る．3次元ビンパッキング問題とは異なり，輸送コストの

抑制が唯一の目的とはならない．

輸送コストは，各パレットの積載率の向上および使用パ

レット数の削減により抑制される．積み荷の安定性は，積

み付け高さの抑制と平準化によって向上する．また，積み

荷の検品性は，可能な限り同種類の段ボール箱をまとめて

積み付けることで向上する．4.2.2 項で詳述するように，棒

積みとピンホール積みを用いることでも，積載率と積み荷

の安定性がそれぞれ向上することから，実際の積み付け作

業では棒積みとピンホール積みが多用される．

4.2 問題のモデル化

4.2.1 積み付け空間と座標系

段ボール箱を積み付け可能な 3次元の空間を積み付け空

間と呼び，同空間はパレットの幅（x軸），奥行（y軸），最

大積み付け高さ（z 軸）で規定される．パレットの幅と奥

行は，典型的な平面寸法（T11型）[45]である 1,100mm，

1,100mmにそれぞれ設定する．また，段ボール箱の最大積

み付け高さを 1,800 mmに設定する．図 3 に示すように，

積み付け空間の座標系は，正面からみてパレットの左，奥，

下の隅を原点とし，原点から右方向，手前方向，上方向を

それぞれ x, y, z 軸方向とする左手系を採用する．z 軸の原

点はパレットの表平面に設定し，パレットの厚みは加味し

ない．各パレットは同一の積み付け空間を持つ．

4.2.2 アイテムとブロック

段ボール箱を計算上の概念としてアイテムと呼ぶ．アイ

テムは複数種類から成り，種類ごとの幅，奥行，高さが既知

図 4 ブロックの構築例

Fig. 4 Examples of block construction.

図 5 棒積みブロックにおける水平方向のアイテム配置

Fig. 5 Horizontal item-placements in a parallel block.

図 6 ピンホール積みブロックにおける水平方向のアイテム配置

Fig. 6 Horizontal item-placements in a pinhole block.

である直方体形状を持つ．ブロックは同種類のアイテムを

複数積み付けたまとまりであり，棒積みあるいはピンホー

ル積みを施した直方体形状を持つ．

図 4 (a)と図 5 に示すように，棒積みはアイテムの向き

を揃える積み方であり，各段で x軸方向に nx個，y軸方向

に ny 個のアイテムを積み付ける．なお，アイテムを水平

方向に 90◦ 回転させた積み方も可能である（図 5 (b)）．棒

積みは積載率の向上に寄与するが，水平方向の揺れに対し

て不安定である．図 4 (b)に示すピンホール積みは各アイ

テムが奇数段・偶数段で互いに噛み合う積み方であり，積

み荷の安定性に優れる．具体的には，図 6 に示すように，

各段で x軸方向に nx個，y軸方向に ny 個同じ向きで並べ

たものを 4つ風車状に組み，かつ奇数段と偶数段で組み方

を逆にして積み付ける．

5. 提案法

本章では，積み付けアルゴリズムが積み付けパターンを
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決定する手順を最初に説明する．そして，この決定手順を

構成するメカニズムを詳述し，最後に CGPによる積み付

けアルゴリズムの最適化方法を述べる．

5.1 積み付けアルゴリズムの概要

積み付けアルゴリズムは，現在の積み付け状態に積み付

け可能なブロックをすべて列挙し，ブロックの種類と積み

付け位置に関するルール（選択ルール）に基づいて好適な

ブロックを選択し積み付ける過程を繰り返す．列挙される

ブロックは後述する積み付け可能位置ごとに複数生成され

る．そして，複数の選択ルールを順に適用し積み付けるブ

ロックを選択する．なお，選択ルールの実行順は，CGPの

遺伝子モデル（CGPモデル）によって決定される．また，

選択されたブロックは（そのブロックの生成に用いられた）

積み付け可能位置に積み付けられる．

最適化された CGPモデルを用いた積み付けアルゴリズ

ムは，以下の手順で積み付けパターンを決定する．

入力 アイテムの種類ごとの個数と形状（幅・奥行・高さ），

使用可能パレットの数，積み付け空間の規定値（幅・

奥行・最大積み付け高さ）

出力 積み付けパターンもしくは計算失敗ステータス

Step 1（初期化）

未積み付けアイテムリストに全アイテムを登録する．

Step 2（終了判定）

未積み付けアイテムリストが空であれば，現時点での

積み付けパターンを出力する．

Step 3（積み付け可能なブロック群の生成）

現在の積み付け状態において積み付け可能位置をすべ

て求め，それらの位置に積み付け可能なブロックを生

成しブロック群に追加する．積み付け可能なブロック

がない場合は計算失敗ステータスを出力する．

Step 4（積み付けブロックの選択）

CGPモデルが出力した実行順で選択ルールを適用し，

積み付け可能なブロック群からブロックを 1 つ選択

する．

Step 5（積み付け実行）

選択したブロックを（そのブロックの導出に用いられ

た）積み付け可能位置に積み付ける．選択したブロッ

クを構成するアイテムを未積み付けアイテムリストか

ら除外する．Step 2に戻る．

以降では，Step 3と Step 4のメカニズムおよび CGPモデ

ルの最適化方法について詳述する．

5.2 積み付け可能なブロック群の生成方法

まず，図 7 に示すように，ブロックの積み付け可能位置

をパレットの直上，あるいはすでに積み付けたブロックの

直上・手前・右に設定する．なお，同図は 2つのパレット

（pallet1，pallet2）に積み付ける場合を図示している．ま

図 7 積み付け可能位置の概念図

Fig. 7 The conceptual diagram of loadable positions.

図 8 制約条件 ( 3 ) を満たさないブロック

Fig. 8 An example of a block violating the constraint ( 3 ).

た，積み付け空間における余剰な空隙部分を削減するため

に，ブロックは座標原点に寄せて積み付けられる．ここで，

生成するブロックは以下の制約条件を満たす必要がある．

( 1 ) すべてのブロックはいずれかのパレットの積み付け空

間に含まれること．

( 2 ) 互いに異なる任意の 2つのブロックが，積み付け空間

上で正の体積の共通部分をもたないこと．

( 3 ) 積み付けたブロックは，他のブロックあるいはパレッ

トにより全底面を支持されていること．

上述の制約条件 ( 3 )より，ブロックをはみ出して積み付け

ることは禁止される（図 8）．ただし，ピンホール積みされ

たブロックの空隙部分をまたぐブロックは許容される．

次に，積み付け可能なブロック群の生成手順を説明する．

最初に，現在の積み付け状態における積み付け可能位置を

すべて求める．次に，未積み付けアイテムリストに存在す

るアイテムの種類の数だけ，積み付け可能位置ごとに制約

条件 ( 1 )～( 3 )を満足するブロックを求める．ここで，同

じ積み付け可能位置に対して，同種類のアイテムからブ

ロックを生成する場合でも，x, y, z 軸方向でそれぞれアイ

テム数が異なる複数のブロックが存在する．一方で，検品

性の向上には，可能な限り多くのアイテムから構成される

ブロックを用いる方が良い．このために，次に定義する内

包関係において，内包関係にないブロックのみを積み付け

可能なブロック群に加える．具体的には，ブロック Aがブ

ロック Bを内包する条件を以下に定義する．

Aが Bを内包する

:= ((Bx ≤ Ax) ∧ (By ≤ Ay) ∧ (Bz ≤ Az))
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図 9 pallet1 へ積み付け可能なブロックの例

Fig. 9 Examples of loadable blocks to pallet1.

図 10 pallet2 へ積み付け可能なブロックの例

Fig. 10 Examples of loadable blocks to pallet2.

∧(¬((Bx = Ax) ∧ (By = Ay) ∧ (Bz = Az)))

ただし，Ax, Ay, Az と Bx, By, Bz は，それぞれ Aと Bの

x, y, z 軸方向のアイテム数を表す．内包関係にないブロッ

クは，ある積み付け可能位置において x, y, z軸方向のいず

れかで最大アイテム数を持つ．たとえば，最大 6個のアイ

テムを棒積みするブロックのうち，ブロック A (Ax = 2，

Ay = 1，Az = 3)は B (Bx = 2，By = 1，Bz = 2)を内包

するが，Aはブロック C (Cx = 1，Cy = 3，Cz = 2)を内

包しない．また，図 7 に示す積み付け状況において（内包

関係にない）積み付け可能なブロックの例を図 9 と図 10

に示す．同図では積み付け可能なブロックを赤色で示して

おり，図 9 と図 10 は，それぞれ図 7 の pallet1 と pallet2

にブロックを積み付けた場合に対応する．これらの図に示

すとおり，積み付け可能位置ごとに複数種類のブロックが

存在し，次節で述べる選択ルールによって積み付け位置を

考慮しながら 1つのブロックが選択される．

表 1 CGP に用いる入力の定義

Table 1 The definition of inputs used in the CGP models.

ID 定義

I1 使用パレット数

I2 パレットごとのブロック数の最小値

I3 パレットごとのブロック数の最大値

I4 パレットごとのブロック数の平均値

I5 パレットごとのアイテム数の最小値

I6 パレットごとのアイテム数の最大値

I7 パレットごとのアイテム数の平均値

I8 パレットごとの積載済みブロック総体積の最小値 [mm3]

I9 パレットごとの積載済みブロック総体積の最大値 [mm3]

I10 パレットごとの積載済みブロック総体積の平均値 [mm3]

I11 パレットごとの積載率の最小値

I12 パレットごとの積載率の最大値

I13 パレットごとの積載率の平均値

I14 パレットごとの頭頂部 z 座標の最小値 [mm]

I15 パレットごとの頭頂部 z 座標の最大値 [mm]

I16 パレットごとの頭頂部 z 座標の平均値 [mm]

I17 未積み付けアイテム数

I18 積み付け済みアイテム数

I19 積み付け済みブロック数

I20 積み付け済み棒積みパターンブロック数

I21 積み付け済みピンホールパターンブロック数

I22 積み付け済みブロック総体積 [mm3]

I23 積み付け済み棒積みパターンブロック総体積 [mm3]

I24 積み付け済みピンホールパターンブロック総体積 [mm3]

I25 積み付け済みブロック総体積の全パレット容積に対する積載率

I26 積み付け済み棒積みパターンブロック総体積の全パレット

容積に対する積載率

I27 積み付け済みピンホールパターンブロック総体積の全パレット

容積に対する積載率

I28 積み付け済みブロック幅の最小値 [mm]

I29 積み付け済みブロック幅の最大値 [mm]

I30 積み付け済みブロック幅の平均値 [mm]

I31 積み付け済みブロック奥行の最小値 [mm]

I32 積み付け済みブロック奥行の最大値 [mm]

I33 積み付け済みブロック奥行の平均値 [mm]

I34 積み付け済みブロック高さの最小値 [mm]

I35 積み付け済みブロック高さの最大値 [mm]

I36 積み付け済みブロック高さの平均値 [mm]

I37 積み付け済みブロック体積の最小値 [mm3]

I38 積み付け済みブロック体積の最大値 [mm3]

I39 積み付け済みブロック体積の平均値 [mm3]

I40 積み付け済みブロック上面積の最小値 [mm2]

I41 積み付け済みブロック上面積の最大値 [mm2]

I42 積み付け済みブロック上面積の平均値 [mm2]

I43 積み付け済みブロック構成アイテム数の最小値

I44 積み付け済みブロック構成アイテム数の最大値

I45 積み付け済みブロック構成アイテム数の平均値

5.3 CGPモデルによる積み付けブロックの選択

5.3.1 CGPモデルの設定と選択ルール

CGPモデルの入力は，現在の積み付け状態から計算可

c© 2021 Information Processing Society of Japan 16



情報処理学会論文誌 数理モデル化と応用 Vol.14 No.3 11–26 (Aug. 2021)

表 2 選択ルール

Table 2 Selection rules.

ID 定義

rule1 パレットのインデックスが最小となるブロックを選択する

rule2 構成するアイテム数が最大となるブロックを選択する

rule3 積み付けた際に頭頂部 z 座標が最小となるブロックを

選択する

rule4 ブロック単体の高さが最小となるブロックを選択する

rule5 ブロック単体の上面積が最大となるブロックを選択する

rule6 ブロック単体の体積が最大となるブロックを選択する

rule7 棒積みのブロックを選択する

rule8 ピンホール積みのブロックを選択する

能な 45個の特徴量に設定される（表 1）．作業者が着目す

る特徴量が解析困難であることから全特徴量を入力する

が，CGPモデルの最適化を通して必要な特徴量が取捨選

択されることになる．なお，表 1 において最小値，平均値

および最大値を導出する際，ブロックが未積み付けである

パレットは計算対象から除外する．

提案法では表 2に示す 8個の選択ルール（rule1～rule8）

を用い，選択するブロックの種類と積み付け可能位置に関

する基準を設定する．同表に示すように，rule1と rule3は

積み付け可能位置に関連する基準である．たとえば，rule3

を適用すると，ブロックを（そのブロックの生成に用い

た）積み付け可能位置に配置した場合に，全体の積み付け

高さが最小となるブロックが選択される．したがって，パ

レット直上に配置されるブロックが選択される傾向があ

る．その他の選択ルールは，形状を含むブロックの種類の

みを考慮して選択される．また，CGPモデルの出力ノー

ドOi ∈ Rの値は，対応する i番目の選択ルール（rulei）の

選択重要度に相当する．したがって，CGPモデルは 8つ

の出力ノード O1～O8 を持つ．

最後に，CGPモデルの演算ノードは表 3に示す数学記号

を用いる．つまり，CGPモデルは，入力ノードを含む前段

以前のノードから演算される出力値（選択重要度）を算出す

る関数を意味する．なお，定義した特徴量と選択ルールは積

み付け状態やアイテムの種類・個数に依存せず使用できる．

5.3.2 積み付けブロックの選択

5.1 節の Step 4の手順を述べる．まず，現在の積み付け

状態から算出した特徴量を CGPモデルに入力し O1～O8

の値を計算する．そして，選択重要度の降順に従って選択

ルールの実行順を決定する．

次に，5.2 節の手順で生成した積み付け可能なブロック

群から，実行順 1位の選択ルールを満たすブロックを集約

し部分群を抽出する．終了条件としてブロックが 1つに定

まれば，そのブロックを選択し 5.1 節の Step 5を実行す

る．終了条件を充足しない場合は，次の実行順の選択ルー

ルを満たすブロックを部分群から集約し部分群を更新す

る．この手順を実行順 8位まで繰り返す．実行順 8位の適

表 3 CGP に用いる演算子

Table 3 Operators used in the CGP models.

記号 ノード入力数 定義

+ 2 x1 + x2

− 2 x1 − x2

× 2 x1 × x2

÷ 2 x1 ÷ x2

mod 2 x1 mod x2

| | 1 |x1|
sum 1 ≤ n ≤ 45

n∑

i=1

xi

0.0 0 Const. 0.0

0.1 0 Const. 0.1

0.2 0 Const. 0.2

0.3 0 Const. 0.3

0.4 0 Const. 0.4

0.5 0 Const. 0.5

0.6 0 Const. 0.6

0.7 0 Const. 0.7

0.8 0 Const. 0.8

0.9 0 Const. 0.9

1.0 0 Const. 1.0

10.0 0 Const. 10.0

−1.0 0 Const. −1.0

用後に終了条件を充足しない場合は，部分群に格納された

先頭のブロックを出力する例外処理を行う．この例外処理

は，水平方向における回転体など体積や高さが同じブロッ

クが生成された場合にのみ適用され，適合度の低下に影響

しないことを確認している．

5.4 CGPモデルの最適化

提案法では，CGPモデルが出力する選択ルールの実行

順を最適化することで，目的関数で指定される所望の積み

付けパターンを出力するように積み付けアルゴリズムを調

整する．図 11 に図示するように，提案法は 3 章で述べた

CGPの最適化手順に従って CGPモデルの最適化を行う．

具体的には，1つの親 CGPモデルを選択し 4つの子 CGP

モデルを生成する (1 + 4)-ESの最適化手順に従う．ここ

で，CGPモデルの適合度は次の手順で計算される．まず，

CGPモデルを 5.1 節で述べた積み付けアルゴリズムに組

み込み，最終的な積み付けパターンを出力する．次に，出

力した積み付けパターンを目的関数で評価し，得られた評

価値を CGPモデルの適合度に設定する．そして，適合度

が最良値を持つ CGPモデルを次世代の親 CGPモデルに

選択し，次世代の子 CGPモデルを生成する．この操作を

最大世代数 Gまで繰り返す．

6. 数値実験

本章では，提案法の性能を評価するために，訓練用問題

と検証用問題を設定し数値実験を行う．以降では，実験方
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図 11 提案法における CGP モデルの最適化

Fig. 11 The CGP framework used in the proposed method.

表 4 アイテムのサイズ [mm]

Table 4 Size of load items [mm].

ID 幅 奥行 高さ

item1 300 200 300

item2 300 400 200

item3 250 200 200

item4 200 300 200

item5 400 250 200

item6 400 400 400

item7 400 300 250

item8 200 250 350

item9 300 350 250

item10 250 200 300

item11 300 400 250

item12 250 250 200

item13 200 350 200

item14 400 300 200

item15 400 400 350

item16 300 300 250

item17 400 250 350

item18 300 350 200

表 5 訓練用問題

Table 5 Training problems.

train1 train2 train3

90 個 100 個 100 個

130 個 120 個 120 個

150 個 140 個 140 個

- 110 個 110 個

- 100 個 100 個

- 60 個 60 個

- - 70 個

- - 100 個

- - 90 個

- - -

- - -

- - -

- - -

- - -

- - -

- - -

- - -

- - -

計 370 個 計 630 個 計 890 個

表 6 検証用問題

Table 6 Test problems.

test1 test2 test3 test4

110 個 130 個 - -

80 個 100 個 - -

160 個 180 個 - -

- 70 個 - -

- 150 個 - -

- 80 個 - -

- - - -

- - - -

- - - -

- - 140 個 120 個

- - 90 個 110 個

- - 170 個 130 個

- - 90 個 100 個

- - 160 個 120 個

- - 90 個 70 個

- - - 90 個

- - - 130 個

- - - 80 個

計 350 個 計 710 個 計 740 個 計 950 個

法と実験設定を詳述した後，実験結果を示す．なお，評価

回数 200回を規定値とするが，本章の最後に 800回に増加

させた場合の追加分析も行う．

6.1 実験方法

定義した目的関数 f(x)の最小化を目的とし，CGPモデ

ルを用いた積み付けアルゴリズムを単一の訓練用問題で最

適化する．その後，最大世代数Gの終了時点で得られた最

良の評価値を持つ積み付けアルゴリズムを複数の検証用問

題に転用し，同一の目的関数から算出した評価値を評価す

る．これを 1つの実験ケースとする．

具体的には，表 4 に示す 18種類のアイテム（item1～

item18）を用いて，3つの訓練用問題（train1～train3）と 4つ

の検証用問題（test1～test4）を設定する．表 5と表 6に訓練

用問題と検証用問題の設定を示す．また，使用可能なパレッ

トの数を {train1, train2, train3} について {12, 16, 20}，
{test1, test2, test3, test4}について {12, 20, 20, 25}にそれ
ぞれ設定する．アイテムの種類数，個数および使用可能

なパレット数の増加にともない考えうる積み付けパター

ン数が増加することから，train1, train2, train3 および

test1, test2, test3, test4 の順でそれぞれ問題の難易度が高

くなる．また，以下に定義する 2つの目的関数 f1(x), f2(x)

を用いる．

f1(x) = 105g1(x) + g2(x) − g3(x) (1)

f2(x) = −105g1(x) + g2(x) + 100g4(x) (2)

ここで，f1(x), f2(x) ∈ Rであり，xは積み付けアルゴリ

ズムが出力した積み付けパターンを示すベクトルである．

また，g1(x)～g4(x)は，それぞれ xから計算可能な以下の

特徴量である．
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図 12 f1 と f2 に設定した訓練用問題における各評価値の遷移

Fig. 12 The best objective values of f1 and f2 over generations on the training prob-

lems.

• g1(x)：使用パレット数

• g2(x)：パレットごとの頭頂部 z 座標の最大値

• g3(x)：パレットごとの積載率の平均値

• g4(x)：パレットごとの積載率の最大値

f1(x)は，可能な限り少ないパレット数で各パレットへ

の積載率を高くしつつ，積み付けパターン全体の高さを抑

制した積み付けパターンが好適となる．一方で f2(x)は，

使用パレット数の増加および各パレットの積載率の低下を

目的とし，アイテムを分散して積み付ける積み付けパター

ンが好適となる．

6.2 比較基準とパラメータ設定

実験ケースごとの表記を簡略化するため，fi に設定し

た trainj で最適化するプロセスを CGP fi,trainj と表記す

る．また，CGP fi,trainj で獲得した積み付けアルゴリズム

を fk に設定した testlに転用するプロセスを CGP
fi,trainj

fk,testl

と表記する．ただし，i = {1, 2}，j = {1, 2, 3}，k = {1, 2}，
l = {1, 2, 3, 4}である．なお，提案法では，同一の目的関
数 fi のもとで転用するため CGP

fi,trainj

fi,testl
と表記される．

提案法が導出した積み付けアルゴリズムの転用時

（CGP
fi,trainj

fi,testl
）における性能は，testl において積み付

けアルゴリズムが導出した積み付けパターンに対する fi

の評価値として評価される．以降では単に提案法の転用性

能と呼び，この転用性能と次の 2つのベースラインを比較

する．

• ベースライン 1：CGP fi,testl での fi の最良値

すなわち，提案法の転用時に用いた検証用問題で積み

付けアルゴリズムを最適化（CGP fi,testl）し，最良個

体となる積み付けアルゴリズムが導出した積み付けパ

ターンに対する fi の評価値をベースラインとする．

• ベースライン 2：CGP
fk,trainj

fi,testl
での評価値（i �= k）

すなわち，提案法の最適化プロセスとは異なる目的

関数 fk を用いて最適化した積み付けアルゴリズムを

構築し，それを転用したとき（CGP
fk,trainj

fi,testl
）の性能

（testl における fi の評価値）をベースラインとする．

たとえば，CGP f1,train1
f1,test1

に対して CGP f2,train1
f1,test1

から

このベースラインが算出される．

提案法の転用性能とベースライン 1の差が小さく，かつ，

ベースライン 2との差が大きいほど，提案法が導出した積

み付けアルゴリズムは，目的関数で指定される所望の積み

付けパターンを生成できることが評価できる．各目的関数

の最適解を用いた絶対評価や既存 GPHHと公平な比較が

困難であることから上述のベースラインを設定する*1．

本論文で用いるパラメータ設定として，最大世代数

G = 50，CGPで用いるノードの行数 nr = 1 ，ノードの列

数 nc = 800，(1+4)-ESで用いる突然変異確率を µ = 0.006

とする．(1 + 4)-ES は 1 世代につき 4 個体を評価するた

め，G = 50によって評価回数は 200回となる．実験ケー

スごとに乱数シードが異なる独立した 10試行の実験を行

う．提案法の転用性能およびベースライン 1，2は 10試行

の中央値*2として報告する．

6.3 実験結果

まず，訓練用問題における評価値の推移を図 12 に示す．

各グラフの実線と着色部の領域は，それぞれ評価値の中央

値と四分位範囲である．同図より，全実験ケースに対して

評価値が改善しており，提案法が導出した積み付けアルゴ

リズムが目的関数で指定される所望の積み付けパターンを

出力するように調整されている．付録内の A.1 には提案法

が導出した積み付けパターンを例示している．

次に，提案法の転用性能を図 13 と図 14 に示す．図中

*1 各目的関数の最適解は，とりうる積み付けパターンの数が膨大に
なり特定できていない．また，本論文は一般的なビンパッキン
グ問題でないことに加え，選択ルールを求める独自点から既存
GPHH と解法も異なることが理由である．

*2 すべての実験ケースにおいて観測した評価値が正規分布と乖離す
ることから中央値を用いている．
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図 13 f1 に設定した各訓練用問題から生成した積み付けアルゴリズムの転用性能の五数要約

（G = 50）

Fig. 13 The five number summary of the performance of the constructed loading algo-

rithms on the trainig problems with f1 (G = 50).

の箱ひげ図は 10試行で得られた性能の五数要約であり，提

案法の転用性能を青色，ベースライン 1と 2をそれぞれ赤

色と緑色で示す．全実験ケースにおいて全アイテムの積み

付けに成功している．図 13 と図 14 より，全実験ケース

において中央値に着目すると，提案法の転用性能はベース

ライン 2よりもベースライン 1との差が小さいことから，

提案法は各目的関数に調整された積み付けアルゴリズムを

生成できている．また，難易度が最も低い train1では，検

証用問題の難易度が増加するにつれて，提案法の転用性能

の四分位範囲が大きくなる．一方で，訓練用問題の難易度

が増加するにつれて，提案法の転用性能の四分位範囲が小

さくなる．これは，アイテムの種類数や個数が多い問題で
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図 14 f2 に設定した各訓練用問題から生成した積み付けアルゴリズムの転用性能の五数要約

（G = 50）

Fig. 14 The five number summary of the performance of the constructed loading algo-

rithms on the trainig problems with f2 (G = 50).

積み付けアルゴリズムが過剰に調整されていないことを意

味する．したがって，難易度が高い訓練用問題を用いるこ

とが，難易度の低い問題においても転用可能な積み付けア

ルゴリズムの生成に寄与する．ベースライン 1，2および

提案法の平均順位は f1において 1.33，3.00，1.67，f2にお

いて 1.17，3.00，1.83である*3．また，フリードマン検定

*3 平均順位の導出に用いた図 13 と図 14 の詳細な値を付録 A.2 に
示す．

および Holm法を適用したウィルコクソンの符号順位検定

を適用した結果，すべての手法間に有意水準 5%未満の有

意差が存在することを確認している．

以上より，提案法は類似問題で転用可能な積み付けアル

ゴリズムを生成可能であり，検証用問題で改めて積み付け

アルゴリズムを最適化せずとも，所望の積み付けパターン

を導出できることが分かる．上述した実験結果に限定すれ

ば，積み付けアルゴリズムを検証用問題に転用することで，
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図 15 f1，f2 に設定した train1 から生成した積み付けアルゴリズムの転用性能の五数要約

（G = 200）

Fig. 15 The five number summary of the performance of the constructed loading algo-

rithms on train1 with f1, f2 (G = 200).

200回の評価回数を削減して目的関数を満たす積み付けパ

ターンが生成できることになる．

6.4 追加分析

実験結果で示したとおり，train1 における提案法の転用

性能の四分位範囲は，検証用問題の難易度が増加するにつ

れて大きくなる．この結果は，訓練用問題よりも検証用問

題の難易度が高い場合，試行によっては転用性能が劣る積

み付けアルゴリズムが生成されることを意味する．した

がって，訓練用問題の設定を上回るアイテムの種類数や個

数に対応可能な積み付けアルゴリズムを導出することが困

難であるという提案法の問題が考えられる．一方で，この

問題は評価回数を増やすことで解消できる可能性がある．

この可能性を明らかにするために，本節では最大世代数を

G = 200（評価回数 800回）に増加させ提案法の転用性能

を評価する．最大世代数を除いて前節と同一の実験設定を

用いる．

図 15 に train1で訓練した提案法の転用性能を示す．ま

た，同図では，200世代時点でのベースライン 1と 2も示し

ている．まず f1について，50世代での転用性能（図 13 (a)）

と比較すると，200世代まで増加させることで提案法の転用

性能の四分位範囲が小さくなる．しかし，f2では，50世代

での転用性能（図 14 (a)）と比べて，200世代まで増加させ

ても転用性能の四分位範囲は改善していない．この理由と

して，50世代の時点で局所解に陥った可能性が考えられる．

以上より，評価回数を増やすことで四分位範囲が小さく

なり，試行ごとに積み付けアルゴリズムの再現性が改善す

ることから，積み付けアルゴリズムの転用性能が改善する

可能性がある．一方で，評価回数を削減しながら局所解へ

の早期収束を抑制するためには，CGPの最適化方法を改

良する必要がある．たとえば，目的関数を近似する機械学

習を用いたサロゲート進化計算 [46]を CGPに用いる方法

が考えられる．

7. 結論

本論文では，転用可能な積み付けアルゴリズムを少ない

評価回数で自動生成可能な技術を提案した．提案法の特徴

は，ブロック（アイテムのまとまり）の種類および積み付
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け位置を同時に決定する選択ルールを導入することで，積

み付けアルゴリズムの探索空間の膨大化を抑制する点にあ

る．そして，選択ルールの実行順を出力する CGPモデル

を最適化することで，所与の目的関数で指定される好適な

積み付けパターンを出力可能な積み付けアルゴリズムが生

成できる．実験結果では，アイテムの種類数と個数が異な

る類似問題において，提案法が導出した積み付けアルゴリ

ズムがベースラインと競合する性能で転用可能であること

を示した．

今後の予定として，サロゲート進化計算を用いた CGP

を構築し提案法に組み込むことで転用性能を改善する．ま

た，提案法と IECを融合し，作業者の経験則を反映した

積み付けアルゴリズムの自動生成技術に取り組む．提案法

と IECを融合する際，積み付け状況ごとの作業者の経験

則を詳細に反映するために，複数の訓練用問題を用いて積

み付けアルゴリズムを生成する方法が考えられる．このた

めに，進化的ルール学習を提案法に組み込むことで，状況

ごとに適用する積み付けアルゴリズムを細分化して生成可

能な方法を検討する．この拡張手法を用いて，想定する状

況や所望の積み付けパターンが異なる複数の作業者が評価

を行えば，様々な状況に対して転用可能な積み付けアルゴ

リズムの構築につながる．また，本論文が取り組んだよう

に，問題特徴を活用したヒューリスティクスが設計できれ

ば，積み付け問題において CGPを用いたGPHHが評価回

数の削減に有効な方法となる可能性がある．この点も調査

を進める予定である．
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付 録

A.1 最適化された積み付けパターンの例

図 A·1 (a)，(b)，(c)に，初期の積み付けアルゴリズム

（1世代目の初期個体）と f1 に設定した train3 における最

良の同アルゴリズム（50世代目の最良個体），および，f2

に設定した train3 における最良の同アルゴリズムがそれ

ぞれ出力した積み付けパターンを図示する*4．図 A·1 (a)

表 A·1 f1 における転用性能とベースライン 1，2 の中央値および

平均順位

Table A·1 The median values and the average ranks of the

baseline 1, the baseline 2, and the proposed method

on f1.

問題設定 (j, l) CGP f1,testj CGP
f1,trainj

f1,testl
CGP

f2,trainj

f1,testl

train1 − test1 (1, 1) 301799.15 301799.15 601799.57

train1 − test2 (1, 2) 851799.16 901799.21 1501799.52

train1 − test3 (1, 3) 1001799.22 1001799.21 1651799.52

train1 − test4 (1, 4) 1301799.18 1401799.24 2101799.49

train2 − test1 (2, 1) 301799.15 301799.15 501799.49

train2 − test2 (2, 2) 801799.11 801799.11 1401799.49

train2 − test3 (2, 3) 901799.13 901799.13 1501799.48

train2 − test4 (2, 4) 1201799.11 1201799.11 1901799.44

train3 − test1 (3, 1) 301799.15 301799.15 501799.49

train3 − test2 (3, 2) 851799.16 801799.11 1601799.55

train3 − test3 (3, 3) 1001799.21 1001799.22 1701799.54

train3 − test4 (3, 4) 1301799.18 1301799.18 2201799.52

平均順位 1.33 1.67 3.00

*4 パレット（灰色）がアイテムに対し上書きで表示されているが，
実際はアイテムがパレット上に配置されている．
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図 A·1 f1 および f2 に設定した train3 で生成した初期・最良積み付けアルゴリズムの積み

付けパターン

Fig. A·1 Loading patterns obtained by the initial and best loading algorithms on train3

with f1, f2, respectively.

表 A·2 f2 における転用性能とベースライン 1，2 の中央値および

平均順位

Table A·2 The median values and the average ranks of the

baseline 1, the baseline 2, and the proposed method

on f2.

問題設定 (j, l) CGP f2,testj CGP
f2,trainj

f2,testl
CGP

f1,trainj

f2,testl

train1 − test1 (1, 1) −598128.51 −598121.49 −298104.18

train1 − test2 (1, 2) −1698117.36 −1498119.19 −898106.34

train1 − test3 (1, 3) −1698117.36 −1648117.36 −998105.45

train1 − test4 (1, 4) −2448119.47 −2098120.46 −1398109.45

train2 − test1 (2, 1) −598128.51 −498129.8 −298102.94

train2 − test2 (2, 2) −1698117.36 −1698117.36 −798101.65

train2 − test3 (2, 3) −1698117.36 −1748117.36 −948102.89

train2 − test4 (2, 4) −2448119.47 −2198117.36 −1198102.71

train3 − test1 (3, 1) −598128.51 −498126.08 −298103.4

train3 − test2 (3, 2) −1698117.36 −1598117.36 −798102.75

train3 − test3 (3, 3) −1698117.36 −1698117.36 −998107.19

train3 − test4 (3, 4) −2448119.47 −2198117.36 −1298102.71

平均順位 1.17 1.83 3.00

と図 A·1 (b)より，50世代目の積み付けパターンは，使用

パレット数が削減され積載率も向上している（f1の目的）．

図 A·1 (a)と図 A·1 (c)より，50世代目の積み付けパターン

は，パレットの使用数が 20個に増え各パレットの積載率も

低下している（f2 の目的）．以上より，提案法は各目的関

数に調整された積み付けアルゴリズムを生成できている．

A.2 実験結果の中央値と平均順位

図 13 と図 14 に示した中央値と平均順位をそれぞれ

表 A·1 と表 A·2 にまとめる．
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