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1. 研究背景 

代表的な組合せ最適化問題である Traveling Salesman 

Problem(TSP)は，配送計画やスケジューリングなどの現実

問題に直結しているため重要性が高い問題とされている．

この問題は規模が増大すると，解候補数が爆発的に増加す

るため，現実的時間内に総当たりで厳密解を求めることが

困難になる．そのため近似解を精度良く高速に求める研究

がされている．そのひとつに進化的アルゴリズムという考

え方があり，既存手法である Genetic Algorithm(GA)や

Differential Evolution(DE)は最適化問題に対して優れた探索

能力を持つが，TSP に対して探索能力を発揮するためには

様々な工夫を必要とする[1]． 

本研究では進化的アルゴリズムの考え方を用いて，GA

や DE が持つ探索能力を収束性や多様化の観点から取り入

れた，TSP の解を探索する新たなアルゴリズムを提案する．

そして TSPLIB に掲載されているベンチマーク問題を用い

て既存手法と比較することで有効性を確認した． 

2. 参照進化(Referential Evolution) 

2.1 参照進化の概要 

本研究では進化的アルゴリズムの考え方を用いて TSP の

解空間を探索する新たなアルゴリズムとして参照進化

(Referential Evolution(RE))を提案する． 

提案アルゴリズムでは，初めに問題の解候補を表現した

構造を持つ個体を複数用意することで，探索集団の形成を

行う．続いて探索集団内の全ての個体の評価を行う．評価

は問題に適した評価関数により行われる．次にアルゴリズ

ムの終了判定を行い，終了条件を満たすときは探索集団内

で評価が最良である個体の構造を解として出力して，アル

ゴリズムを終了する．そうでなければ探索集団内から個体

(進化個体)を選択して進化を行う．進化とは，個体の構造

を更新することであり，これにより解空間の探索が行われ

る．この進化では，進化個体が他個体を参照してその構造

を確率的に取り入れる．参照する個体には相違個体と突然

変異個体の二種類があり，相違個体とは，探索集団の中で

進化個体と構造の重複が最も少ない個体である．突然変異

個体とは，探索集団内からランダムに選択した個体(ラン

ダム個体)と進化個体の構造を利用して生成される新たな

個体である．またこの進化は降下特性を有しており，個体

の評価が悪くなる場合は構造を更新しない． 

2.2 参照進化のアルゴリズム 

以下に提案アルゴリズムの手順を示す． 

[1] 探索集団の形成 

初期の探索集団として，TSP の条件を満たすランダムな

巡回経路を構造に持つ個体𝑋𝑐を𝑚個生成する．個体𝑋𝑐を構

成する要素𝑋𝑖𝑗
𝑐は，個体𝑋𝑐が都市𝑖と都市𝑗間の経路𝑖𝑗を巡回

経路に含む場合に値を 1，含まない場合に値を 0 とする．

ここで， 𝑐は個体番号(𝑐 = 1,… ,𝑚)，𝑚は個体数，𝑖と𝑗は都

市番号(𝑖 = 1,… , 𝑛) (𝑗 = 1,… , 𝑛)，𝑛は問題の都市数である． 

[2] 評価 

以下の評価関数𝑓(𝑋𝑐)により，探索集団内の全ての個体

を評価する．評価関数の値は個体の構造が表現する巡回経

路の総距離であり，値が低いほど優秀な個体となる． 

ここで，𝑑𝑖𝑗は都市𝑖と都市𝑗間の経路𝑖𝑗の距離である． 

[3] 終了判定 

繰り返し回数𝑡が最大進化回数𝑡𝑚𝑎𝑥になったとき，探索

集団内で評価関数の値が最小である個体の構造を解として

出力してアルゴリズムを終了する． 

[4] 進化 

[4.1] 進化個体𝑋𝑒𝑣𝑜の選択 

探索集団内からランダムに個体を選択し進化個体𝑋𝑒𝑣𝑜と

する． 

[4.2] 相違個体𝑋𝑑𝑖𝑓の選択 

探索集団の中で𝑋𝑒𝑣𝑜と構造の重複が最も少ない個体を選

択し相違個体𝑋𝑑𝑖𝑓とする．探索集団内の各個体𝑋𝑐と𝑋𝑒𝑣𝑜の

重複数𝑑𝑢𝑝𝑐は以下の式により表される． 

[4.3] 突然変異個体𝑀の生成 

初めに探索集団内からランダムに個体を選択しランダム

個体𝑋𝑟𝑎𝑛とする．次に𝑋𝑒𝑣𝑜と𝑋𝑟𝑎𝑛の構造を利用して一部の

経路に報酬を与える．そのために，まずは𝑋𝑒𝑣𝑜と𝑋𝑟𝑎𝑛が持

つ都市𝑘を通る要素𝑋𝑎𝑘
𝑒𝑣𝑜, 𝑋𝑘𝑏

𝑒𝑣𝑜と𝑋𝑐𝑘
𝑟𝑎𝑛, 𝑋𝑘𝑑

𝑟𝑎𝑛について考える．

ここで𝑎, 𝑏は𝑋𝑒𝑣𝑜において都市𝑘の前後に訪問した都市，

𝑐, 𝑑は𝑋𝑟𝑎𝑛において都市𝑘の前後に訪問した都市である．そ

して各要素を始点が都市𝑘の座標，終点がもう片方の都市

の座標とする方向ベクトルとして扱い，以下の式のように

合成ベクトル𝑉𝑒𝑘
⃗⃗ ⃗⃗⃗⃗  ⃗を四つ生成する． 

ここで，𝐹は𝑋𝑒𝑣𝑜と𝑋𝑟𝑎𝑛から𝑉𝑒𝑘
⃗⃗ ⃗⃗⃗⃗  ⃗を生成する際の𝑋𝑒𝑣𝑜の比率

を表すパラメータであり，[0,1]の範囲で設定する．生成さ
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れた 𝑉𝑒𝑘
⃗⃗ ⃗⃗⃗⃗  ⃗は二つの個体が持つ都市𝑘を通る要素の間の方向

を表す．これにより二つの個体と似た要素を突然変異個体

に持たせようとする．また確率𝑟𝑒で𝑉𝑒𝑘
⃗⃗ ⃗⃗⃗⃗  ⃗の生成方法を以下

の式のように変更する． 

ここで，𝑟𝑎𝑛𝑑は[0,1]の範囲の一様乱数である．確率𝑟𝑒で生

成された𝑉𝑒𝑘
⃗⃗ ⃗⃗⃗⃗  ⃗は二つの個体が持つ都市𝑘を通る要素と反対の

方向を表す．これにより二つの個体と異なる要素を突然変

異個体に持たせようとする．続いて𝑉𝑒𝑘
⃗⃗ ⃗⃗⃗⃗  ⃗の終点に最も近い

都市を𝑙とした場合，𝑉𝑘𝑙の値を 1 増加させることで経路に

報酬を与える．ここで，𝑉𝑘𝑙は経路𝑘𝑙に与えられた報酬量で

ある．これを各𝑉𝑒𝑘
⃗⃗ ⃗⃗⃗⃗  ⃗から行う．さらに全都市について同様

に合成ベクトルを生成し経路に報酬を与える．  

そしてランダムに選択した都市から各経路の重みを用い

たルーレット選択により突然変異個体𝑀を生成する．現在

いる都市を𝑖，次に訪問する都市を𝑗，前に訪問した都市をℎ

として，ルーレット選択における経路𝑖𝑗の選択確率𝑝𝑖𝑗と重

み𝑤𝑖𝑗を以下の式で表す． 

ここで， 𝛾は𝑉𝑖𝑗を調整し重みを決定するパラメータ，𝜃ℎ𝑖𝑗

は経路ℎ𝑖と経路𝑖𝑗の成す角度である．したがって選択確率

は都市間距離が短く，経路の成す角度が大きいほど高くな

る．加えて𝑋𝑒𝑣𝑜と𝑋𝑟𝑎𝑛の構造を利用した報酬により，二つ

の個体と似た経路の選択確率も高くなる．こうして新たに

生成された突然変異個体は，全ての経路からルーレット選

択により確率的に経路を選択したため，探索集団内に存在

しない要素を持つ可能性がある． 

[4.4] 参照交叉 

初めに𝑋𝑒𝑣𝑜と𝑋𝑑𝑖𝑓と𝑀の構造を合わせて経路の集合𝐺を

以下の式により生成する． 

 𝐺𝑖𝑗 = 𝑋𝑖𝑗
𝑒𝑣𝑜 + 𝛼𝑋𝑖𝑗

𝑑𝑖𝑓
+ 𝛽𝑀𝑖𝑗              (6) 

ここで，𝛼と𝛽は𝑋𝑒𝑣𝑜に対する𝑋𝑑𝑖𝑓と𝑀の影響度を表すパラ

メータである．経路の集合𝐺は個体の持つ構造が重複して

いるほど値が大きくなる． 

次に経路の集合𝐺による重みを用いて新たな個体𝑋𝑛𝑒𝑤を

生成する．現在の都市を𝑖，TSP の条件を満たす都市を𝑗と

して，経路𝑖𝑗の選択確率𝑃𝑖𝑗と重み𝑊𝑖𝑗を以下の式で表す． 

ただし[4.3]のルーレット選択と異なり，現在の都市は毎回

ランダムに選択する． 

新たな個体𝑋𝑛𝑒𝑤を生成するとき，𝑋𝑑𝑖𝑓の構造が広範囲の探

索，𝑀の構造が探索集団の多様化の役割を果たす．また

𝑋𝑛𝑒𝑤の生成途中に選択可能な経路が存在しない場合，一時

的に TSP の条件を満たす全ての経路に以下の式で重みを与

え，経路の集合𝐺が含まない経路も選択可能とする． 

[4.5] 更新 

式 (1)を用いた比較を行い，𝑓(𝑋𝑛𝑒𝑤) < 𝑓(𝑋𝑒𝑣𝑜)ならば

𝑋𝑒𝑣𝑜の構造を𝑋𝑛𝑒𝑤で更新する． 

[5] 繰り返し 

𝑡 ← 𝑡 + 1として[2]評価へ戻る． 

3. 評価実験 

提案アルゴリズム(RE)を枝交換交叉[2]と 2-opt 法を用い

た GA(GA-EXX)と比較し性能を確認した．問題は TSPLIB

に掲載されている 51 都市問題(eil51)，76 都市問題(eil76)，

100 都市問題(kroA100)，150 都市問題(kroA150)を用い，RE

のパラメータは，予備実験により𝑚は問題の都市数の二倍，

𝑡𝑚𝑎𝑥は問題ごとに 25000，50000，100000，500000，𝐹は 0.3，

𝑟𝑒は 0.5，𝛾は 1.0，𝛼は 0.25，𝛽は 0.5 と設定した．RE と

GA-EXXによりベンチマーク問題を 50試行した結果を表 1

に示す．厳密解到達率，平均値，標準偏差を調べた結果，

全ての問題において RE は GA-EXX より解の精度が優れて

いることが確認できた．また GA-EXXが厳密解に到達でき

ない規模の問題に対しても高い厳密解到達率を示している． 

表 1：ベンチマーク問題の結果 

問題  RE GA-EXX 

eil51 

optimum 

426 

厳密解到達率 1.00 0.30 

平均値 426.0 428.9 

標準偏差 0.00 3.00 

eil76 

optimum 

538 

厳密解到達率 1.00 0.16 

平均値 538.0 544.1 

標準偏差 0.00 4.99 

kroA100 

optimum 

21282 

厳密解到達率 1.00 0.00 

平均値 21282.0 21351.3 

標準偏差 0.00 37.01 

kroA150 

optimum 

26524 

厳密解到達率 0.96 0.00 

平均値 26526.2 29098.0 

標準偏差 10.89 426.34 

4. 今後の課題 

本研究では提案アルゴリズムの有効性を解の精度より確

認することができた．今後の課題として，さらに大規模な

問題に対する精度の確認，計算時間についての検証などが

挙げられる．また，提案アルゴリズムの探索の要である突

然変異個体の生成方法やパラメータの調整方法を検討する

ことにより探索性能の向上を目指す． 
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