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1. はじめに 

 

あるセールスマンが n 箇所の都市を１回ずつ

訪問して出発都市に戻ってくる巡回経路のう

ち所要距離が最小となる経路を求める問題を

巡回セールスマン問題（TSP: Traveling Salesman 

Problem）という。TSPの最適解の近似を効率的

に得る手法として蟻協調行動モデル（ACO: Ant 

Colony Optimization）(１)が有効であることが知

られている。ACOは，都市間の距離の短さと都

市間のフェロモン量の多いさから次に訪れる

都市を確率的に選択する手法である。フェロモ

ン量は，蟻が都市一周旅行で学習した「巡回路

長」の逆数相当の情報で，その巡回路を構成す

る各都市間の辺上に記憶される。ACOの提案者

であるM. Dorigoによれば，Oliverの 30都市問

題(Oliver30)の最適な実数解は ACOでは 423.74

であること，遺伝的アルゴリズム（GAs: Genetic 

Algorithms）(2)での最適な整数解は 421である示

されているが，ACO と GAs の詳細な性能分析

結果については報告されていない(3)。このため

本論文では，TSPを解く GAsと ACOの機能と

性能について，Oliver30 を用いて実験的に評価

し，性能改善策を提案する。 

 

 

2. 遺伝的アルゴリズム(GAs)    

 

本検討での GAsは，比較的初期の世代では，

改良 EX (Edge Recombination Crossover)
 (4)で両

親の隣接都市リストの中から距離の短い方を

次に訪問する都市として確率的に選択して局

所的に最適な解を生成し，後期の世代では SXX 

(Sub-tour Exchange Crossover)
 (5)を適用して局所

的に最適になっている親の部分巡回路と部分

巡回路を結合して大域的に最適な解を確率的

に生成する。この GAsを特に遺伝子交叉オペレ

ータ交代法（CXO: Changing Crossover operators）
(6)と呼ぶ。CXO の概念を図１に示す。CXO は

任意の時点で任意の遺伝子交叉オペレータOP1
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から他のオペレータ OP2 に交代可能である。

CXOの有効性は 200都市問題，Eilonの 75都市

問題による C実験で検証している。 

    

SXXSXXSXXSXX 法法法法(4)(4)(4)(4)    

含まれる都市が同じ都市から成る巡廻路の部分

集合 Sを親 CXと親 CYから探しそれぞれの部分

巡回路を SX と SY とする。選ばれた部分巡回路

から、以下の手続きで、４人の子供を作る。(a)

親 CXの部分巡廻路 SXを SYまたは SYの逆巡廻

路（SY）に交換、(b)親 CYの部分巡廻路 SYを SX

または SXの逆巡回路（SX）に交換。４人の子供

の中から適応度の高い２人の子供を選択して残

す。SXX法では部分巡回路を選択する効率を向上

させるため、どの部分巡回路を基準の部分巡回路

として選択するかは、その長さと起点に関して一

様乱数を発生させて確率的に決定する方法とし

た。本方法では、最適な部分巡回路を決定するの

に、都市数 nとして、網羅的検索では n
3オーダか

かっていた検索時間を、都市数 n
1のオーダに削減

している。 

    

改良改良改良改良 EXEXEXEX 法法法法((((5555))))    

改良 EX 法は、隣接都市の中で距離の最も短

い都市を次々に辿る「最近近傍アルゴリズム」

の応用である。各々の都市について、親 CＸと

親 CＹの閉路上で隣接する都市の和集合を考え、

それを各都市の隣接リストと呼ぶ。第１番目の

子の最初の訪問都市は親 CX の最初の訪問都市

とし、その隣接リストの中からまだ訪問してい

ない都市の中で最も距離の短い都市を二番目に

訪れる都市として選択する。こうして隣接都市

リストの中から次に訪れる都市を次々に選択す

る。隣接リストに訪れる都市がなく、まだ訪問

先が残っている場合は未訪問先の中で最も距離

の短い都市を次の訪問先として選ぶ。次に訪問

する都市がなくなるまでこの処理を続けて,子

供１の巡回路を決定する。第 2 番目の子の最初

の訪問都市を親 CY の最初の訪問都市とするこ

とから始めて、同様な手順で第 2 番目の子の巡

回路を決定する。 

 

 

3. アーントコロニー最適化手法（ACO） 

3.1 基本数理モデル 

（１）次に訪れる都市の確率的選択 

時刻 t+1に蟻 kが都市 iに居て、次に訪問す

る都市として j を選択する確率 )1( +tp ij
k を以

下の式で定義する。 
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上式にて )(t
ij
τ は都市 iから都市 jへの t時に

おけるフェロモン量、
ij
d は都市 iと都市 j間の

距離である。βは定数である。 

 

（２）フェロモンの更新 

我々の ACO はエリーティスト・アントシス

テム Elitist Ant System(EAS)(1)とアントコロ

ニーシステム ACS(1)の改良版であり、以下のル

ールでフェロモンを更新している。 

①ローカル更新 

 フェロモン量 )1t( +
ij
τ は、ｍ匹の蟻が旅を完

 

Fig. 1. The concept of Changing Crossover Operators. 

図１． 遺伝子交叉オペレータ交代法 
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了する度に、以下の式で更新する。時間 t はｍ

匹の蟻が旅を完了する度に更新される。 

 

1)(t*(t)*)-(1)1t(
ijij

+∆+=+ τρτρτ
ij

 

 

上式にて、ρはフェロモンの蒸発度である。

)1t( +∆
ij
τ は時間 t+1 で旅をした m 匹の蟻が

都市 i と都市 j 間の辺上に残すフェロモンの総

和である。 

 

②グローバル更新 

グローバル更新では、時間=t＋１までに旅を

終えたm(t+1)匹の蟻うち最短距離を実現した蟻

のフェロモン量を、巡回路の各辺に加える。 

 

1)(tmax**(t)*)-(1)1t( ijij ++=+ ταρτρτ ij   

 

上記にてαはグローバルフェロモン更新量

調整パラメータである。 1)(tmax ij +τ は時間

t+1 まで旅をした蟻のうち最も短い経路を探

索した蟻（エリート蟻）が都市 i と都市 j 間

の辺上に残すフェロモン量である。 

 

 

3.2 本検討での ACOの工夫点 

 

局所最適解に探索が陥らないように，本検討

の ACO は以下の広義と狭義のシミュレーテッ

ドアニ―リング機能（SA: Simulated Annealing）

を 3.1（２）に述べた基本機能に付加している。 

(ⅰ) フェロモンによるシミュレーテッドア

ニーリング機能(SA)を有する ACO 

本検討では 0から 0.5*mの値をとるように

時間 t により周期的にグローバルフェロモン

更新量調整パラメータαを変動させる。この

時、αは経路選択を確率的動作から決定的動

作に変更させるように働く。この機能を有す

る ACO をフェロモンによるシミュレーテッ

ドアニーリング機能(SA)を有する ACO と呼

び、広義の SA である。αが固定的に１の場

合は SA 手法を有しない ACO 法と呼び、EAS

と同じである。 

(ⅱ) 距離によるシミュレーテッドアニーリ

ング機能を(SA)を有する ACO 

蟻が旅を終える度に 2-opt 法と 3-opt 法を

適用して旅行ルートの確率的更新を行う。こ

の時、距離の短縮の程度を測定し、それが大

きければルート更新を行う。世代数の逆数を

温度パラメータとしたボルツマンマシンの受

理関数により確率的な旅行ルートの更新を行

う。これを距離によるシミュレーテッドアニ

ーリング機能と呼び、狭義の SA である。 

 

 

4. 実験結果 

4.1 実験データ   

 

I. M. Oliver, D. J. Smith, and J. R. C. Holland が

ICGA’87 で発表した論文(8)の Appendix を参照

のこと。二次元 Euclid 空間データであり、以

下がその(x,y)座標である。 

{{82,7},{91,38},{83,46},{71,44},{64,60}, 

{68,58},{83,69},{87,76},{74,78},{71,71}, 

{58,69},{54,62},{54,67},{37,84},{41,94}, 

{2,99},{7,64},{22,60},{25,62},{18,54}, 

{4,50},{13,40},{18,40},{24,42},{25,38}, 

{41,26},{45,21},{44,35},{58,35},{62,32}}; 

 

4.2 最適解   

 

CXOは巡回路長＝423.74 を持つ最適（最小）

巡回路を乱数種 1 のもとで発見した。ACO は同

一の最小巡回路を同じ乱数種1のもとで探索し

た。探索した最適巡回路を図 2 に示す。図中 

の番号は、都市の巡回順を示す。図中の各都市

の（ｘ、ｙ）座標は 4.1 の座標に一致している。 
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4.3 各手法の評価 

 

(1)遺伝的アルゴリズム   

（A）起動パラメータ 

・世代交代方式・・一括世代交代方式。 

子供が人口数に達したら、世代交代する。  

・親の選択法・・ルーレット方式 

・間引き・・有り。 

生成した２人の子供のうち適応度の高い

子供のみ残す。 

・乱数種＝１ 

・人口数＝300 

・遺伝子交叉確率＝0.8 

 ・2-opt法・・有り。 

 生成した子供に 2-opt 法を適用して距離の

改善を図る。これにて突然変異を暗に実現し

ている。 

 

（B）実験結果 

改良 EX から SXX に 7 世代目に交代する

CXO では 23 世代目，441 ミリ秒後に経路長＝

423.74の最適解を探索した。表１に示すように，

この CXOは改良 EX単独や SXX単独よりも，

より短な経路をより短い時間で探索する。CXO

が巡回路長＝423.74 の最適解を探索した 23 世

代目に改良 EXは 432.62の局所最適解しか探索

表 1 CXO、improved EX、SXXの最適解への収束過程 

Table1 Process to converge to the optimum solution regards 

as CXO, improved EX and SXX 

 
on 7th generation CXO changes EX to SXX 

 

      

  : optimal solution with the minimum length=423.74   

Fig. 2. The optimum solution found by GAs as well as ACO 

for Oliver’s 30 city problem   

図２．Oliverの 30都市問題の最適解 

表 2改良 EXから SXXへの最適な交代世代の探索 

 Table 2. Searching the best generation to exchange 

improved EX to SXX 

 

 

Fig.3. Searching the optimum generation to exchange 

improved EX to SXX 

図 3. 改良EXからSXXへの最適な交代時期の探索 
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できなかった。SXX も 670.75 の局所解しか探

索できなかった。オペレータ交代後改良 EX 単

独では 11 世代目に探索した局所最適解が安定

状態になりそれ以降経路長は改良されなかっ

た。SXXは巡回路長＝466.56の局所最適解を得

るのに 74 世代要した。１世代は 300 回の旅か

らなるので，CXOでは最適解を探索するのに，

9,300 回の旅を要している。CXO、改良 EX,SXX

のそれぞれについて各世代までに探索できた

経路長を表１にまとめる。 

CXO においてオペレータの交代時期によっ

て局所最適解の経路長は変化する。その詳細を

表２に示す。CXOは 1世代目から改良 EXが最

適解を探索した 11 世代目の間に最適な遺伝子

交叉オペレータの交代時期を探索する。表２か

らわかるように、CXOで最適解を探索した交代

世代番号は 4と 7でありそれ以外の交代世代で

は最適解は見つからない。また，オペレータ交

代時期が４世代目以降の場合 CXO が探索した

局所最適解の経路長は改良EXより短い。尚,CXO

が各世代交代方式で 100世代分の旅（30,000回

=100世代×300回の旅）を観察したとすると、

最適交代世代を決定するのに 1300msec×6 回

=7800 ミリ秒かかる。この時間を考慮すると

CXOの最適解探索時間の総計は 8,241ミリ秒と

なる。尚、3-opt 法を、2-opt 法に加えると更

に最適解への収束効率が良くなることを確認

しているが詳細は略す。 

 

(2) アーントコロニー最適化手法   

（A）起動パラメータ 

・忘却率ρ=0.2 

・距離の重みβ=2 

・ローカルフェロモン更新タイミング m=10：

ｍ匹の旅毎にフェロモンを更新 

・人口数・・初期化する蟻の数 300 

・乱数種・・１ 

・「フェロモンによる SA機能」・・「有り」 

グローバルフェロモン更新定数α=0.5。 

0から（m*α-1）=（10*0.5-1=） 4倍の間で

エリート蟻が探索した経路上にフェロモン

を単調増加に残す。これが４倍以上になれば

フェロモンを一端少なくして再び同様にフ

ェロモンを落とす。 

・「距離による SA機能」・・「有り」 

蟻が旅を終える毎に、２opt法と 3opt法で旅

行ルートを変更し、「距離の短縮度」をエネル

ギー減少量、「フェロモン更新回数」を時間と

したボルツマン受理関数で確率的にその変更

を有効とするか否かを決める。 

（B）実験結果 

SA機能を有するACOは経路長423.74の最適

解を 3,060(=30 匹*102 世代)回の旅行, 630 ミ

リ秒で探索した。SA 機能を有さない ACO では最

適解を探索できず，経路長 423.91 の局所最適

解を 13,230(=30 匹*411 世代)回の旅行，2,553

ミリ秒で見出すのみである。このように ACO（SA

機能あり）は ACO（SA 機能なし）に SA 機能を

加えることで探索経路長（機能）や最適解の探

索時間やツアー数（性能）を大幅に改善できた。

詳細を表 3 に示す。表 3 は「距離による SA」、

「フェロモンによる SA」も同じ最適解を探索し

ているが、「フェロモンによる SA」の方が探索

時間について優れていること、両方の SA 機能

の相乗効果で機能と性能が更に向上している

ことを示している。 

表 3 シミュレーテッドアニーリング機能による 

ACOの性能向上 

Table 3 Performance improvement of ACO endowed with 

Simulated Annealing 
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(3) ACO と GAs の最適解への収束効率の比較 

最適交代世代探索のもと，CXO は 6,900 回の

旅行，441 ミリ秒で最適解を探索している。一

方,ACO（SA 機能あり）は 3,060 回の旅行, 630

ミリ秒で最適解を探索している。このデータ

は，最適解探索のための所要コンピュータ実行

時間の観点からは CXO は ACO（SA 機能あり）よ

り優れていること，所要旅行回数の観点からは

ACO（SA 機能あり）が CXO より優れていること

を示している。 

 

 (4)遺伝的アルゴリズムとアーントコロニー

最適化手法の結合による性能改善      

（A）考え方 

ACO と GAs を結合することで更に経路長の

短い経路を探索する拡張遺伝子オペレータ交

代 法 ECXO (Extended Changing Crossover 

Operators)
(7)を検討した。ECXO は CXO の OP1

として ACO を可能とした方式である。本方式

は初期の世代で ACO により局所的に最経路長

の短い経路を探索し，安定状態に突入した後期

の任意の世代に SXX に交代して更に広域的に

最適な解を生成する。 

（B）起動パラメータ 

●交代前の ACOの起動パラメータ： 

「距離による SA」、「フェロモンによる SA」の

両方の機能を有する ACO である。詳細パラメ

ータは (2)（A）と同じである。 

●交代後の SXXの起動パラメータ： 

・人口数：900 

・SXXが ACOから引き継ぐ蟻の旅行数：30 

・世代交代方式・・一括世代交代方式。  

表 4 GAs, ACOと CXO、ECXOの機能と性能比較 

Table 4. Performance evaluation of GAs, ACO, and their 

combination CXO and ECXO  

 

 

         

 

Fig. 4. Process to obtain the optimum solution for 

both of GAs and ACO from viewpoints of number 

of tours.  

図 4. GAs と ACO の最適解への収束効率の比較 

 

 

表 5. ACOから SXX に交代する最適世代の探索 

Table 5. Finding out the optimum generation for exchanging crossover operators from ACO to SXX (GAs). 
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・親の選択法・・ルーレット方式 

・間引き・・有り。 

・遺伝子交叉確率＝0.8 

 ・2-opt法・・有り。 

・3-opt法・・「有り」 

・突然変異確率：0.5 

 生成した２人の子供のうち一方の子供に対

して、強制的に 2-opt法で突然変異を起こす。 

明示的な「突然変異」を実現する。 

 

（C）起動結果 

 930（=30匹×31世代）回, 230ミリ秒の ACO

の旅の後に SXX に交代させることで SXX は

690（=30匹×23世代)回,30ミリ秒の旅で最適解

を見つけた。すなわち総計 1, 620回の旅行回数

260ミリ秒のコンピュータ実行時間で ECXOは

最適解を見つけている。この結果は ACO（SA

機能あり）が最適解を見つける為に要した旅行

回数 3,060回とコンピュータ 実行時間630ミリ

秒を大幅に削減したものとなっている。表 4に

性能評価結果の詳細を示す。表 4は探索した最

適経路長と最適解を探索に要した旅行数の観

点から評価すると，ECXO，ACO(SA機能あり)，

CXO，ACO（SA機能なし），改良 EX，SXXの

順番となること，コンピュータ実行時間の観点

からは CXOが最も優れていることを示す。表 4

に各手法の人口数も示す。図 4は旅行回数に対

する各手法の最適探索経路長の変化過程を示

す。 

（D）最適の ACOから SXXへの交代時期 

ACOから SXXへの最適な交代時期は 1世代

目から次善解を探索した 60 世代目の間に見つ

ける。探索した最適解の経路長が平衡状態とな

った 10個の世代（1, 2, 6, 10, 21, 22, 23, 31, 36, 

60）を交代世代候補とした。そのうち 1,2, 10,21, 

31, 36, 60 の各世代で交代する ECXOが最適解

を探索した。この 5つのうち最適解探索時間の

最も少ない最適交代時期は 31 と比較的若い世

代であった。その詳細を表 5に示す。表 5では

ACO で探索した局所最短距離、SXX に交代後

ECXOが探索した最短距離、最短距離を探索す

るのに要したACOと SXXの旅行回数とそのト

ータルである ECXOの旅行回数、最短距離を探

索するのに要したACOと SXXのコンピュータ

実行時間(単位：msec)とそのトータルである

ECXOのコンピュータ実行時間を示している。 

 

 

5. 結論 

 

Oliver の 30 都市問題 C プログラム実験の結

果，(ⅰ) GAs（CXO）と ACO はいずれも同一最

適解（経路長＝423.74）を探索可能なこと，（ⅱ）

ACOにSA機能を加えることで探索経路長や探索

時間を大幅に改善できること, (ⅲ) 最適解を

探索するのに必要な最適旅行回数の観点から

は ACO が GAs より優れていること，最適コンピ

ュータ実行時間の観点からは GAsが ACOより優

れていること，(ⅳ)ACOと SXXを結合すると ACO

の探索旅行回数や探索時間を更に短縮できる

ことがわかった。 

 

 

参考文献 

 

(1) M. Dorigo and T. Stutzle, Ant Colony 

Optimization, The MIT Press, 2004. 

(2) D. E. Goldberg, Genetic Algorithms in Search, 

Optimization, and Machine Learning, 

Addison-Wesley Publishing Company, Inc., 1989. 

(3) M. Dorigo and L. M. Gambardella, “Ant Colonies 

for the Traveling Salesman Problem,” Biosystems, 

43(2), pp. 73 - 81, 1997.  

(4) D. Whitley, T. Starkweather and D’Ann Fuquary, 

“Scheduling Problems and Traveling Salesman: The 

Genetic Edge Recombination Operation,” Proc. of 3rd 

Int. Conf. on Genetic Algorithms, 1989, pp. 133-140. 

(5) M. Yamamura, I. Ono and S. Kobayashi, 



 

 8 

“Emergent Search on Double Circle TSPs using 

Subtour Exchange Crossover,” Proc. of 1996 IEEE Int. 

Conf. on Evolutionary Computation, 1996, 

pp.535-540. 

(6) Ryouei Takahashi, ”Solving the Traveling 

Salesman Problem through Genetic Algorithms with 

Changing Crossover Operators,” in Proceedings of 

Fourth International Conference on Machine Learning 

and Applications, pp. 319- 324, published by IEEE 

Computer Society, 2005. 

(7) R. Takahashi, “A Performance Improvement of 

Solving the Traveling Salesman Problem through 

Uniting Changing Crossover Operators to Ant Colony 

Optimization,” Advance in Natural Computation and 

Data Mining, Proceedings the 2nd International 

Conference on Natural Computation and the 3rd 

International Conference on Fuzzy Systems and 

Knowledge Discovery, pp. 114 - 130, Xidian 

University, 2006. 

(8) I. M. Oliver, D. J. Smith, and J. R. C. Holland, “A 

Study of Permutation Crossover Operations on the 

Traveling Salesman Problem,” Proc. of 2nd Int. Conf. 

on Genetic Algorithms, 1987, pp. 224- 230. 

 

 


