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1. はじめに 

 本研究では，集合差分進化の交叉方法として Binominal 

Crossover (BX) を採用する．BXの交叉率を実験的に検討し，

他のアルゴリズムとの比較実験を行った．結果として，

BX を用いた集合差分進化アルゴリズムは巡回セールスマ

ン問題において有効であることが示された． 

2. 集合差分進化 

集合差分進化(SBDE)[1]は，連続最適化問題の最適化手

法である差分進化を離散空間上で動作するように拡張した

手法である．SBDEのアルゴリズムについて記述する． 

【SBDEアルゴリズム】 

<Step 1>初期パラメータ設定 

 最大繰り返し回数𝑇𝑚𝑎𝑥，個体数𝑁𝑝，スケール因子𝐹，交

叉率𝐶𝑟，現在の繰り返し回数𝑘を設定(𝑘 ← 0)．また各都市

間の経路の全体集合を𝐸とする． 

<Step 2>突然変異 

 集合差分進化における突然変異集合演算子を次式に示す． 

𝑉𝑖
𝑗

= {
𝑋𝑟2

𝑗
− 𝑋𝑟3

𝑗
   if (rand𝑗[0.0, 1.0] < 𝐹)

𝑋𝑟1

𝑗
   otherwise

(1) 

 𝑉𝑖
𝑗
は個体𝑖の𝑗次元目における変位集合、𝑋𝑟1

𝑗
, 𝑋𝑟2

𝑗
, 𝑋𝑟3

𝑗
は個

体群からランダムに選ばれた 3 つの異なる個体集合である． 

<Step 3>交叉 

 集合差分進化では，交叉方法として Exponential 

Crossover (EX) が採用されている．交叉方法を次式に示す． 

𝑈𝑖
𝑗

= {
𝑉𝑖

𝑗
   𝑖𝑓 (𝑗 ∈ {〈𝑛〉𝐷, 〈𝑛 + 1〉𝐷, … , 〈𝑛 + 𝐿 − 1〉𝐷})

𝑋𝑖
𝑗
   otherwise

(2)  

 𝑈𝑖
𝑗
は個体𝑖の𝑗次元目における試行集合である．〈∗〉𝐷は係

数𝐷のモジュロ関数である．𝑛は交叉の開始地点であり，

[1,D]の範囲でランダムに設定される．𝐿は交叉を行う範囲

を指し、[1,D]の範囲で設定される． 𝐿は 1 で初期化した後，

[1, D]の範囲で交叉率𝐶𝑟以上の乱数が生成されるまで𝐿を加

算する．ここで得た𝐿と乱数𝑛によって交叉範囲を決定し，

交叉を行う.  

<Step 4>選択 

 選択演算子を次式に示す． 

𝑋𝑖
𝑗,𝑘+1

= {
𝑈𝑖

𝑗
   if  𝑓(𝑈𝑖

𝑗
) ≤ 𝑓(𝑋𝑖

𝑗
)

𝑋𝑖
𝑗,𝑘

   otherwise
(3) 

𝑓(∗)は適応度関数である．選択ステップでは，現在の個 
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体集合と試行集合を比較し，よりよい解を次の個体𝑖の個

体集合とする． 

<Step 5>最良解の更新 

 各個体の適応度を評価し，各個体と全体の最良解を更新． 

<Step 6>終了条件 

𝑘 = 𝑇𝑚𝑎𝑥ならば終了，そうでなければ𝑘 ← 𝑘 + 1とし，

<Step 2>へ戻る． 

3. 設定変数 

本研究では集合差分進化の交叉方法として，Binominal 

Crossover (BX) を採用する．BXによる交叉方法を次式に示

す． 

𝑈𝑖
𝑗

= {
𝑉𝑖

𝑗
   if (rand𝑗[0.0, 1.0] ≤ 𝐶𝑟  or 𝑗 = 𝑗rand)

𝑋𝑖
𝑗
   otherwise

(4) 

𝑗𝑟𝑎𝑛𝑑は[1,D]の範囲で生成された乱数である．各次元で乱

数𝑟𝑎𝑛𝑑𝑗を生成し，その値が交叉率以下であれば突然変異

集合から学習する．BX では，少なくとも 1 次元(𝑗𝑟𝑎𝑛𝑑次元

目)は突然変異集合から学習する． 

本章では，BX の交叉率𝐶𝑟を細かく変化させた時の解精

度を比較する．実験は複数のインスタンスに対して行った．

ここでは kroB150と kroB200の結果を示す．𝐹 = 0.9，各パ

ラメータの実行回数は 30回とし，平均値を算出した．図 1

および図 2は交叉率を 0.1刻みで変化させたときの解精度，

図 3および 4は 0.01刻みで変化させ，0.5ごとにプロットし

たものである．各図の横軸は交叉率，縦軸は平均距離を示

している． 

実験結果において，図 1および図 2より，交叉率 0.1を境

に，値の増加とともに解の精度が低下する傾向が見られる．

一方図 3および図 4では，0.05と 0.1の交叉率で比較的良好

な値が得られている．他のインスタンスでも同様の実験を

行った結果，交叉率 0.1 のときが最良ではないものの，最

悪解を回避しつつ，平均的に安定した精度を示した．これ

により，評価実験において交叉率 0.1を採用する． 

 

図 1  kroB150の交叉率 
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図 2  kroB200の交叉率 

 

図 3  kroB150における交叉率 

 

図 4  kroB200における交叉率 

 

4. 評価実験 

本実験は，最大最小アントシステム(MMAS)[2]，メモリ

ー二値粒子群最適化(MBPSO)[3]，包括的学習集合粒子群最

適化 (SCLPSO)[4]，記憶包括的学習集合粒子群最適化

(SCLPSOM)[5]とExponential Crossoverを用いたSBDE-EX[1]，

Binominal Crossoverを用いた SBDE-BXの６つを実装した．

テストデータとして，TSPLIB[6]の st70(最適解：675)，

kroB150(最適解：26130)，kroB200(最適解：29437)を用い

た．共通の設定は，都市数を次元数 D，個体数を𝑁𝑝 = 20，

最大繰り返し回数𝑇𝑚𝑎𝑥 = 10000𝐷/ 𝑁𝑝としている．また各

アルゴリズムの試行回数は 30回である．各アルゴリズムの

パラメータは次のように設定．MMAS：𝛼 = 1, 𝛽 = 2，蒸

発係数𝜌 = 0.98.MBPSO：慣性荷重𝑤 = 1.4 − 1.3 ∗ 𝑘/𝑇𝑚𝑎𝑥．

SCLPSO，SCLPSOM：慣性荷重𝑤 = 0.9 − 0.5 ∗ 𝑘 /𝑇𝑚𝑎𝑥，

係数𝑐 = 2.0.本手法のパラメータは𝑟𝑎𝑛𝑑𝑗 ∈[0.0，1.0]，スケ

ール因子𝐹 = 0.9，交叉率は SBDE-EX で𝐶𝑟 = 0.9，SBDE-

BXで𝐶𝑟 = 0.1としている． 

各アルゴリズムの実行結果を表 1，表 2，表 3に示す．太

字の数値は各インスタンスにおける最も優れた最良値と平

均値を表す．結果より，SBDE-BX は各インスタンスに対

して他のアルゴリズムよりも平均値，最良値ともに最良値

を出力したことが分かる． 

 

表 1 st70の実行結果 

 最良値 平均値 

MMAS 675 684 

MBPSO 675 681.33 

SCLPSO 675 676.03 

SCLPSOM 675 675.83 

SBDE-EX 675 675.07 

SBDE-BX 675 675 

 

表 2 kroB150の実行結果 

 最良値 平均値 

MMAS 26130 26414.63 

MBPSO 26228 26556.93 

SCLPSO 26130 26301.73 

SCLPSOM 26130 26272.57 

SBDE-EX 26130 26239.33 

SBDE-BX 26130 26180.97 

 

表 3 kroB200の実行結果 

 最良値 平均値 

MMAS 29676 29904 

MBPSO 30383 31293.5 

SCLPSO 29617 29847.73 

SCLPSOM 29545 29836.83 

SBDE-EX 29529 29722.37 

SBDE-BX 29454 29642.47 

5. まとめ 

本稿では，BX の導入と，パラメータ設定の検討および

他のアルゴリズムとの評価実験を行った．これにより

SBDE-EXの有用性が示された． 
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