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1 はじめに
物流には保管，荷役，流通加工，包装・梱包，運搬の

5つの役割があり，運搬以外の 4つは物流倉庫内の作
業である．そして近年の物流量の増加に伴い，物流倉
庫では業務の効率化が求められている．特に作業者が
倉庫内の棚を巡回して商品の収集を行う出荷ピッキン
グ作業は業務のコストの約 55%[1]を占めており，大き
な割合となっている．ピッキング作業を効率化する方
法としては，棚への商品配置を最適化することが挙げ
られるが，大規模倉庫では万単位の種類を管理してお
り，その配置組合せ総数は膨大である．この問題に対
し，我々は粒子群最適化手法の一つである BLPSOを
用いた商品配置システムを提案している [2]．しかしな
がら [2]では商品配置を変更する労力を考慮できてい
なかった．倉庫や棚には各商品の在庫が複数保管され
ており，多くの種類の商品を入れ替える作業は負担が
大きい．そこで本稿では入れ替える商品数を考慮した
配置最適化手法を提案する．アルゴリズムには [2]と同
様に粒子群最適化手法の一つであるBLPSOを用いた．
そして物流倉庫の業務データによるシミュレーション
実験により提案手法の有用性を検証する．
2 問題設定
商品配置最適化は，商品ごとに配置される棚を決定す
る棚割当問題を解くことで近似解を求める．棚には入る
商品の体積に限りがあることと，重量の大きい商品は棚
の下段に格納する条件があるため，この問題は棚の容積
と各棚に格納する特定の商品の数を制約とした制約付
離散最適化問題である．全棚の集合を s = [s1, . . . , sns

],
全商品の集合をm = [m1, . . . ,mnm ]とする．そして決
定変数 x = [x1, . . . , xnm ]は商品配置を表し，xi = sj
のとき商品mi が棚 sj に配置されるとする.
オーダーピッキングでは注文伝票をもとに一度にピッ
キングする商品の組であるピッキンググループ（PG）
を作成する．ピッカーはPGに従い，商品を収集して倉
庫内を回り，4つのPGごとに収集した商品を梱包・発
送作業を行うピッキングステーション（PS）へ届ける．
本研究では目的関数にピッキングのコストと商品の入
れ替えコストの和を用いる．本稿ではピッキングコス
トは全 PG G = [g1, . . . , gng

] のピッキングにかかる移
動距離を用いる．また商品の入れ替えコストは，現実
の倉庫において使用されている商品配置から配置が変
更された商品の個数に重み付けした値を用いる．目的
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関数 f は以下の式で定義した．
f(x) = distance(x,G) + weight× replace(x) (1)
ここで，distance(x,G)は商品配置 xにおける，PG
のピッキングにかかる総移動距離を表す．また weight
は重みを表し，replace(x)は初期配置と xを比較し，
商品の配置が変更された商品の個数を返す関数である.
制約条件は棚 si の容積を Ci とし，棚の容量制約を

以下の式で定義した．
Ci ≥ vi (i = 1, . . . , ns) (2)

vi =
∑

{j|xj=si}

volume(mj) (3)

ここで，vi は棚 si に配置された商品の総体積，
volume(mj)は商品mj の体積を表す．
また重量の大きい商品は棚の下の段に格納するため，

各棚の重量の大きい商品の最大格納数を Nmax とし，
格納制約を以下の式で定義した．

Nmax ≥ hi (i = 1, . . . , ns) (4)

ここで hi は棚 si に配置された重量の大きい商品の合
計数を表す．
3 提案システム
離散粒子群最適化アルゴリズムにより生成された解

候補（商品配置）はシミュレータに与えられ，その商品
配置において受注データに従い，ピッキングのシミュ
レーションと制約計算が行われる．そして実際のピッ
キング方法に沿って設計された適応度計算を行い，そ
の結果に基づきアルゴリズムが解を更新する.

3.1 適応度評価
適応度評価では，移動コストを商品の収集にかかる

コストと，PSへの往復コストに分けて考える．商品の
収集コストは PGに含まれる商品間の最短距離とする．
また，往復コストは本来は PGや商品の処理順序に依
存するが，簡単のために期待値で評価する．適応度 f ′

として，以下の式で定義した．

f ′(x) =

ng∑
i

{TSP (x, gi) +
1

4
distave(x, gi)× 2}

+ weight× replace(x)

(5)

ここで，TSP (x, gi)は商品配置xにおけるPG gi内
の商品間の最短移動距離を表し，巡回セールスマン問題
（TSP）を解くことにより求める．ただし，高速に適応
度評価するため，本稿では近似解を求めるChristofides
アルゴリズム [3]を用いた．distave(x, gi)は PG gi 内
の商品と PSとの平均距離を表す． 提案システムでは
計算コスト削減のため，目的関数を構成しているピッ
キングコストと入れ替えコストの計算の代わりに適応
度計算を行い，解を評価する．
3.2 粒子群最適化
粒子群最適化 (PSO)[4] は，複数の粒子が情報共有

しながら多点探索を行う連続最適化手法である．この
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図 1: weight別のピッキングコスト
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図 2: weight別の入れ替え商品数
PSOを用いて商品配置を最適化する解を生成する．伊
原・加藤 [5]は PSOの粒子の位置ベクトルにビット列
を用いる BinaryPSOを拡張し，粒子の位置や速度に
よって表現された確率分布から解候補をサンプリング
する際のステップサイズを Lévy分布により制御する
ことによって探索の効率化を図る BLPSOを提案した.

4 実験
ピッキングにかかる移動距離に加え，入れ替える商
品数に 5つの異なる重みweightを付与した値の和を目
的関数とした商品配置最適化により，ピッキングコス
トと入れ替える商品数を削減できる配置の探索を行う．
4.1 アルゴリズム設定
PSO パラメータは，群サイズ 10，最大反復回数

30000，最大速度 Vmaxは元論文 [4]の推奨値 10.0を
採用した．Lévy flightに関して，スケールパラメータ
α = 1.0とし，β は文献 [6]に倣い β = 1.5とする．容
量制約を扱うために ε制約法 [7]を採用した．また商品
配置最適化に伴う商品の入れ替え個数に付与する重み
weightを 0から 200までの範囲で 50ずつ変化させた．
以上の実験設定により，国内物流企業から提供を受け
た実データをもとに倉庫内の棚への商品配置最適化を
行い，シミュレーション結果により評価を行う．本実
験では倉庫内の一部における 3ヵ月分（2021年 2月 1
日から 2021年 4月 30日）を用いた.

4.2 実験結果
図 1と図 2に入れ替えコスト別のピッキングコスト
と入れ替えコストの反復回数による遷移を示す．図 1
の縦軸はピッキングコスト（km）を，図 2 の縦軸は
商品の入れ替え個数を表し，それぞれの図の横軸は反
復回数を表す．また表 1に最適化終了時における重み
別のピッキングコスト，削減距離と割合，そして入れ
替える商品の総数の平均値と標準偏差（SD）をまとめ
る．入れ替えコストを考慮しない，つまり weight = 0
のときの商品配置のピッキングコストは最小だが，入
れ替える商品数は 5500を超える結果となった．一方，
weight>0場合にはピッキングコストの削減量は減る
ものの，入れ替える商品数も減少した．重みづけした
値が大きいほどピッキングコストの削減量は小さくな
り，同時に入れ替える商品数も少なくなる結果となっ

表 1: 重み別のピッキングコストと商品の入れ替え個数
重み別のピッキングコストあああああああ（10試行平均）

weight
ピッキングコスト 入れ替え個数

（SD）
（個）

距離（SD）
（km）

削減距離
（km）

削減割合
（%）

0 1798.0 (14.1) 368.2 17.00 5585.3 (308.1)

50 1905.7 (05.7) 260.5 12.03 1621.9 (056.8)

100 1961.1 (11.3) 205.0 09.46 0749.5 (037.8)

150 1994.6 (08.4) 171.6 07.92 0453.5 (023.7)

200 2006.8 (05.4) 159.3 07.35 0333.1 (016.5)

た．重みづけした値のうち，weight = 100 の時に入
れ替える商品数が約 750個となり，入れ替えコストを
考慮しない場合の 13.4%に入れ替える商品数を軽減で
き，またピッキングコストも約 9.5%削減することがで
きた．
5 おわりに
本稿では商品配置を変更するコストを考慮した倉庫

の配置最適化システムを提案した．実験によりピッキ
ングコストと入れ替えコストの和を目的関数とするこ
とで，入れ替える商品数を減らしつつ，ピッキングコ
ストの効果的な削減量を実現した配置探索に成功した．
今後は配置最適化の課題である渋滞をも考慮した多目
的最適化を行い，より精緻なシミュレータ [8]を用いて
実倉庫に近い環境下での効果を検証する．
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