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1. はじめに 

現実社会の多くの問題は，組み合わせ最適化問題に帰着

することができる．代表的な組み合わせ最適化問題の一つ

に，巡回セールスマン問題(TSP)がある．TSPとは，複数の

都市と都市間の距離が与えられたとき，すべての都市を一

度ずつ訪問して最初の都市に戻るまでの最短巡回路を求め

る問題である．しかし，扱う問題の規模が大きくなるにつ

れて計算量が爆発的に増加するため，近似解を高速かつ高

精度に解く必要がある． 

TSP の近似解を求める手法の一つに，アントコロニー最

適化法(ACO)がある．ACO は，実際のアリが行っている採

餌行動をモデル化した最適化手法で，Ant System (AS)や

MAX-MIN Ant System (MMAS)[1]などの手法が存在する．

ACOは非常に興味深い手法であるが，アリの習性の中でも

フェロモンを用いたグローバルなコミュニケーションのみ

しか考慮されていない．実際には，アリごとに存在する個

体差や，社会情報と個人情報を活用した意思決定を行うと

いう習性があることで．効率的な採餌行動を行っていると

考えられる．これまで我々は，ACO の中で性能が高い

MMAS with Memory[2]に現実のアリが実際に行っている意

思決定を導入してきた[3]．しかし，個体差については検討

してこなかった．そこで本研究では，現実のアリが実際に

行っている意思決定を考慮した MMAS with Memory[3]をベ

ースとし，アリに存在する個体差を導入した新たな ACO

を構築した．評価実験では，TSPLIB[4]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の比較を行った結果，

解探索性能の向上には繋がらなかったことを確認した． 

 

2. 提案手法 

本研究では，現実のアリが実際に行っている意思決定を

考慮した MMAS with Memory[3]をベースとし，アリに存在

する個体差を考慮した新たな ACO を提案する．提案手法

は，2.1でフェロモンとMemoryの初期化を行い，2.2~2.6を

規定回数繰り返すことで解を求める． 

2.1 フェロモンと Memoryの初期化 

 フェロモンの初期化には，Nearest Neighbor (NN)法を用

いる．NN 法は，最初に訪問する都市をランダムに 1 つ決

定し，それ以降は未訪問都市の中から最も距離が近い都市

を選択することを繰り返して解を構築する手法である．

NN 法で 1 つ解を構築し，その解の巡回路長を以下の式に

代入して求めた値で全経路のフェロモンを初期化する． 

𝐼𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙 𝑃ℎ𝑒𝑟𝑜𝑚𝑜𝑛𝑒 =
1

𝜌 × 𝐿𝑁𝑁
                                                     (1) 

ここで，𝜌はフェロモンの蒸発率，𝐿𝑁𝑁は NN 法で構築した

解の巡回路長である．また，個別フェロモンの初期化も行

う．個別フェロモンとは，各アリの探索履歴(過去に探索

してきた経路)に蓄積するフェロモンを指す．探索を行う

アリの数と同数のフェロモンマップを用意し，(1)式の値で

初期化する．また，MemoryもNN法で構築した解で初期化

する． 

2.2 ローカルコミュニケーション 

実際のアリは，掴みかかりや触覚でのタッチといったロ

ーカルなコミュニケーションにより情報交換を行っている． 

初めに，全てのアリを各都市に 1 匹ずつ配置する．その

後，各アリはランダムにアリを 1 匹選択し，そのアリとロ

ーカルコミュニケーションを行う．このコミュニケーショ

ンにより，会話したアリの個別フェロモン情報を獲得する． 

2.3 都市の探索 

 各アリは，2 都市目以降に訪問する都市を確率式に従っ

て選択していくことを繰り返して解を構築する．都市𝑖に

いるアリ𝑘が𝑡ステップ目に都市𝑗を選択する確率𝑝𝑖𝑗
𝑘 (𝑡)は以

下の式で表される． 

𝑝𝑖𝑗
𝑘 (𝑡)

=

{
 

 [𝑤1
𝑘 ∙ 𝜏𝑖𝑗(𝑡) + 𝑤2

𝑘 (𝜏𝑖𝑗
𝑘 (𝑡)+ 𝜏𝑖𝑗

𝑛 (𝑡))]
𝛼
[𝜂𝑖𝑗  ]

𝛽

∑ [𝑤1
𝑘 ∙ 𝜏𝑖𝑙(𝑡) + 𝑤2

𝑘 (𝜏𝑖𝑙
𝑘(𝑡) + 𝜏𝑖𝑙

𝑛(𝑡))]
𝛼
[𝜂𝑖𝑙  ]𝛽𝑙∈𝑁′

  𝑖𝑓 𝑗 ∈ 𝑁′     

                                          0                                             𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑎𝑖𝑠𝑒

 

𝑤1
𝑘  ~𝒩(𝜇, 𝜎2) 

𝑤2
𝑘 = (1.0 − 𝑤1

𝑘)/2 

ここで，𝜏𝑖𝑗(𝑡)は都市𝑖, 𝑗間の𝑡ステップ目におけるフェロモ

ン量，𝜏𝑖𝑗
𝑘 (𝑡)は探索を行っているアリ𝑘自身の個別フェロモ

ン，𝜏𝑖𝑗
𝑛 (𝑡)はローカルコミュニケーションを行った相手で

あるアリ𝑛の個別フェロモン，𝜂𝑖𝑗  は都市𝑖, 𝑗間の距離の逆数，

𝛼と𝛽はそれぞれフェロモン情報と距離情報の重み，𝑤1
𝑘は

アリ𝑘グローバルフェロモン𝜏𝑖𝑗(𝑡)の重み，𝑤2
𝑘はアリ𝑘の個

別フェロモン𝜏𝑖𝑗
𝑘 (𝑡)と𝜏𝑖𝑗

𝑛 (𝑡)の重み，𝑁′は未訪問都市集合，

𝒩(𝜇, 𝜎2)は平均𝜇分散𝜎2に従う正規分布の乱数である．実

際のアリは，餌場までの経路を選択する際に，社会情報と

個人情報を用いて意思決定を行うことが 明らかになってい

る[5]．社会情報とは，フェロモンを用いたグローバルコミ

ュニケーションと触覚タッチなどによるローカルコミュニ

ケーションで獲得した情報を指す．個人情報とは，過去に

自身が通ってきた経路など自身の経験を指す．提案手法で
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は，グローバルなフェロモン(全てのアリが探索に使用す

るフェロモン)である𝜏𝑖𝑗(𝑡)に加えて，自身の過去の探索履

歴を表す𝜏𝑖𝑗
𝑘 (𝑡)やローカルコミュニケーションによって獲

得したフェロモンである𝜏𝑖𝑗
𝑛 (𝑡)の情報を探索に使用してい

る．これにより，実際のアリが行うグローバルコミュニケ

ーションやローカルコミュニケーションによる情報交換と

自身の経験を活用した意思決定を考慮した探索を実現して

いる．また，人間と同様に実際のアリには，様々な個体差

が存在している．そこで，提案手法では，各フェロモン情

報の重み𝑤1
𝑘 , 𝑤2

𝑘を正規分布の乱数で生成することで，各フ

ェロモン情報の重要度がアリごとに異なるようにして個体

差を表現した． 

各アリは都市を選択するたびに Memory に記憶された最

良解を参照する．アリが𝑡番目に選択した都市とMemory上

の𝑡番目の都市が異なる場合，アリが𝑡番目に選択した都市

と Memory上の𝑡番目の都市とその 2都市の間に挟まれた都

市を Memory 上で全て逆順に入れ替える．入れ替えによっ

て巡回路長が長くなれば探索を継続し，短くなればその時

点で探索を終了し，Memory上の解をアリの解とする． 

2.4 解の評価とMemory更新 

 全てのアリが探索を終えたら解の評価を行う．各反復の

最良解を Iteration Best，探索開始時からの最良解を Global 

Best とする．また，自身の Memory の参照により，短い解

を発見できた場合は，その解で自身の Memory を更新する． 

2.5 フェロモン上下限値の更新 

MMAS と同様の更新式でフェロモンの上限値と下限値を

更新する[1]． 

2.6 フェロモン更新 

 MMAS と同様の更新式で都市𝑖, 𝑗間の𝑡ステップ目のフェ

ロモン量𝜏𝑖𝑗(𝑡)を更新する[1]．また，アリ𝑛の都市𝑖, 𝑗間の𝑡

ステップ目の個別フェロモン量𝜏𝑖𝑗
𝑛 (𝑡)も，MMAS と同様の

以下の更新式で更新する． 

𝜏𝑖𝑗
𝑛 (𝑡 + 1) = [(1 − 𝜌)𝜏𝑖𝑗

𝑛 (𝑡) + 𝛿𝜏𝑖𝑗
𝑛 ]𝜏𝑚𝑖𝑛

𝜏𝑚𝑎𝑥 

   𝛿𝜏𝑖𝑗
𝑛 = {

1

𝐿𝑛(𝑡)
        𝑖𝑓 (𝑖, 𝑗) ∈ 𝑆𝑛(𝑡)            

0          𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                  
   

ここで，𝜌はフェロモンの蒸発率，𝑆𝑛(𝑡)はアリ𝑛が𝑡ステッ

プ目に構築した巡回路，𝐿𝑛(𝑡)は𝑆𝑛(𝑡)の巡回路長である．

各アリが構築した巡回路(各アリの探索履歴)にフェロモン

を分泌するため，探索序盤から中盤にかけてグローバルな

フェロモンである𝜏𝑖𝑗(𝑡)とは異なる経路に分泌されること

が期待できる． 

 

3. 評価実験 

 評価実験では，TSPLIB[4]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の比較を行った．比較には，

MMAS with Memory(既存手法①)[2]と現実のアリが実際に

行っている意思決定を導入したMMAS with Memory(既存手

法②)[3]と既存手法②に個体差を導入した提案手法の 3つを

用いた．本稿で扱う問題は，70～144 都市の計 6 問題とし，

既存手法のパラメータは各論文[2][3]と同様の値，アリの

数は各手法とも都市数と同数とした．また，提案手法のパ

ラメータは予備実験の結果から， 𝛼 = 1, 𝛽 = 2, 𝜌 =

0.02, 𝜇 = 0.4, 𝜎 = 0.05とした．評価指標には，Opt (最適解

到達率)と Error(平均誤差率)を用いた．Error とは，最適解

からどの程度離れているかを表す指標で，以下の式で定義

される． 

𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 =
𝐿𝑔𝑏 − 𝐿𝑜𝑝𝑡
𝐿𝑜𝑝𝑡

× 100(%) 

ここで，𝐿𝑔𝑏は最良解の巡回路長，𝐿𝑜𝑝𝑡は最適解の巡回路
長である． 

 各手法で 50回試行した際の結果を表 1に示す．既存手法

②と比較して，最適解到達率や平均誤差率が良くなる問題

も存在したが，全体的にあまり改善されず，解探索性能の

向上には繋がらなかった． 

表 1 各手法を 50回試行した際の性能比較 
問題 既存手法① 既存手法② 提案手法 

Opt Error Opt Error Opt Error 

st70 56% 0.37% 88% 0.11% 92% 0.083% 

eil76 74% 0.11% 100% 0.00% 100% 0.00% 

rat99 92% 0.035% 100% 0.00% 100% 0.00% 

kroA100 88% 0.020% 100% 0.00% 100% 0.00% 

pr124 62% 0.084% 78% 0.043% 76% 0.019% 

pr144 56% 0.070% 78% 0.020% 64% 0.036% 

 

4. おわりに 

 本研究では，現実のアリが実際に行っている意思決定を

考慮した MMAS with Memoryをベースとし，アリに存在す

る個体差を導入した新たな ACO を構築した．評価実験の

結果，提案手法は解探索性能の向上には繋がらなかった．

提案手法のパラメータは，𝜇を 0.1刻みで 0.4~0.6，𝜎を 0.05

刻みで 0.05~0.15で実験し，良い結果を出した𝜇 = 0.4，𝜎 =

0.05にパラメータを決定した．しかし，𝜎が 0.05 と小さく，

個体差が表れにくい値となっていた．そのため，既存手法

②と提案手法で探索性能に差が出なかったと考えられる．

一方， 𝜎を大きくすると一部の問題で性能向上が確認でき
たが，その他の問題では性能が悪くなり，正規分布で個体

差を強く表現すると総合的には悪い結果となった．分散が

大きくなると，グローバルなフェロモンを重視しすぎて探

索の多様性が弱いアリや個別フェロモンを重視しすぎて悪

い経路を選びやすいアリなどが生まれ，悪い結果になった

と考えられる． 

 今後の課題として，個体差を表現するために生成する乱

数の分布の変更が挙げられる．本研究では，正規分布のみ

しか実験していないが，より解くことができる他の分布が

存在する可能性があるため，検討していきたい． 
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