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1. はじめに
現実社会の解決困難な問題の一つとして組合せ最適化
問題がある．近年，蟻の餌収集における群の協調行動に
着眼した最適化のためのメタヒューリスティックである
Ant Colony Optimization（ACO）が注目され，組合せ
最適化問題の一つである Traveling Salesman Problem
（TSP）に適応させた Ant System（AS）にてその有効
性が確認されている [1] [2]．

ASとは，蟻が餌を巣に運ぶ行動とその際分泌される
フェロモンをモデル化したもので，探索エージェントは
ヒューリスティクスな情報である都市間の距離情報と
フェロモン情報をもとに探索を行う．ASの代表的な拡
張手法として ASrank ASelite，MAX-MIN Ant System
（MMAS）[3]などがある．その中でもMMASはフェロ
モンの上限値と下限値を設けることでエージェントの探
索の多様性を維持し，優秀な成果を残している．しかし，
大域的な探索が出来るが，収束が遅くなってしまうとい
う欠点がある．
本研究では，MMASにおいてフェロモン制限を行う前
に最良巡回路を複数のエージェントで探索を行う手法を
提案する．フェロモンの制限を行うことで大域的な探索
が行えるが，局所的な探索が行われにくい．そこで最良
巡回路にエージェントの群による探索を行うことでフェ
ロモン濃度を高め，多くのエージェントで集中的に探索
が行われた後にフェロモンの制限を行う．評価方法とし
て TSPのベンチマークを用いて，従来手法との比較に
より探索速度と性能が上回ることを示す．

2. 従来手法
2.1 Ant System

ASの特徴はエージェントの探索にヒューリスティク
ス値と呼ばれる探索領域への静的な評価値と，フェロモ
ンと呼ばれる探索領域への動的な評価値を組み合わせた
所にある．エージェント kが時点 tにおいて都市 iから
次に訪問できる都市集合 Nk の未訪問都市 lの中で，都
市 j への移動確率 P k

ij(t)は式 (1)で与えられる．

P k
ij(t) =

[τij(t)]α[ηij(t)]β∑
l∈Nk [τil(t)]α[ηil(t)]β

(1)
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ここで τij は都市 iから都市 j の間に蓄積されたフェロ
モン量，ηij はヒューリスティクスな情報で，都市間の
距離 dij の逆数として与えられ，αと βはフェロモン情
報と距離情報の重みを定義するパラメータである．フェ
ロモン情報は蓄積と蒸発を繰り返し，フェロモンが多い
ほどエージェントに対する誘因性が高まる．それにより，
さらなるエージェントが都市間を移動してフェロモンを
分泌することで，他のエージェントがその都市間を移動
する確率が高まるのが基本的な原理である．フェロモン
はいわば過去の探索情報の蓄積であり，このフェロモン
のコントロールが ASの探索性能を決定する．
2.2 MAX-MIN Ant System

MMAS の最大の特徴は，その名前の通りフェロモ
ンの濃度をエージェントの最良の巡回路長を使用し
[τmax, τmin]の区間に制限することにある．フェロモン
が多分に分泌されてしまうとエージェントはその都市間
の探索を必要以上に行ってしまい， 逆に少なければ全
く探索がされず局所解に陥ってしまう可能性が大きくな
る．そこでフェロモンに上限値と下限値を設けることで，
エージェントの大域的な探索が可能になる．フェロモン
の上限値 τmax と下限値 τmin は以下の式 (2)及び式 (3)
によりそれぞれ定義される．

τmax(t) = 1/(1 − ρ) × 1/Cbest
t (2)

τmin(t) =
τmax · (1 − N

√
Pbest)

(N/2 − 1) · N
√

Pbest

(3)

ここで，ρはフェロモンの蒸発率，1/Cbest
t は探索にお

ける最良の巡回路長，Pbest は制御パラメータ，N は都
市数である．

3. 提案手法
本研究では，各反復毎に従来手法で用いられる通常探

索エージェントの都市選択に加え，最良巡回路に指定さ
れた都市のみを選択する最良巡回路探索エージェント群
の導入を行う．このエージェント群は，その他の通常探
索エージェントの探索の集中化をさせる役割を担ってお
り，通常探索エージェントは総エージェント数から群の
エージェント数を引いた数になり大域的な探索を行う役
割を担っている．MMASのフェロモン制限は，局所解
を抜け出し大域的な探索を行うのに優れているが，局所
的な探索を行うのには向いていない．そのためフェロモ
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ン制限は最良巡回路が十分に探索がされた後に行う方が
効率が良いと考えられるため，群の大きさが一定以下の
場合にフェロモンの制限を行う．提案アルゴリズムの概
略は以下のとおりである．

1. 通常探索エージェントを均等に配置

2. フェロモン情報と距離情報を基に確率的に都市間を
移動

• 通常探索エージェントが探索
• 最良巡回路探索エージェント群が探索

3. 都市間に分泌されているフェロモンを更新

4. 探索の進行具合に応じて群を構築

5. 群の大きさが一定以下の場合はフェロモンの制限

6. 終了条件を満たすまで 2から 6を繰り返す

エージェント群は，各探索エージェントが探索を行った
巡回路長の変化の標準偏差を指標に群の大きさを変化さ
せる．群の大きさ Gは式 (4)で与えられる．

G = E ×
√∑m

k=1(Lk − LAve)2

m
(4)

ここでmはエージェントの総数，Lkは k番目のエージェ
ントが探索を行った巡回路長，LAveはすべてのエージェ
ントが探索を行った巡回路長の平均，Eは群の成長率で
ある．探索初期において各都市間に分泌されるフェロモ
ン量は少なく，各エージェントが探索する巡回路の変化
が大きくなると偏差も大きくなり，群も大きくなる．逆
に探索後期において各都市間に分泌されるフェロモン量
は多いため，巡回路の変化が乏しくなり群も縮小される．
群の成長率 E が大きくなると，最良巡回路の探索を行
うエージェント数が増加し局所的探索が進むが局所解に
陥る可能性も大きくなってしまう．

4. シミュレーション実験
4.1 実験条件
提案手法の性能を評価するため，TSPLIB のベンチ
マーク eil51を用いた実験を行う．実験で用いるパラメー
タの値は E = 1，ρ = 0.98，α = 1，β = 2と定義し，
エージェント数は 200，反復回数は 20000回，試行回数
を 10回として実験を行う．フェロモン制限については
Gが 10以下になったとき，制限を行う．
4.2 結果と考察
シミュレーション結果を表 1及び図 1に示す．表 1は
各ベンチマーク問題の最良解を表しており，図 1は最良
解の平均 LAve の推移を表している．表 1より，提案手
法（提案MMAS）は従来手法（MMAS）より結果が良
くなっており，探索精度が上がることがわかった．その

表 1: 実験結果

Best 　 LAve SD

MMAS 430 448 9.2
提案MMAS 426 431 4.3
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図 1: eil51における最良巡回路の変化

理由として，提案MMASでは群による探索で最良巡回
路にフェロモンが増量されたため，局所的に探索が進ん
だことが考えられる．局所探索が進むことで，解の精度
が上がるのと同時に，図 1より探索速度が上がることが
わかる．実験よりMMASの提案手法導入による局所探
索性能の向上は，最終的な最良解の精度と探索速度の向
上が見込めることがわかった．

5. おわりに
本研究ではMMASに最良巡回路の探索を行うエージェ

ント群を導入して，探索を行うエージェントの数に意図
的な変化を与えることで局所探索を行うエージェントの
数を増やすことができ，結果探索精度と収束性能を高め
ることができた．今後は提案手法の有効な点をより明確
にし，2次割当て問題などのより複雑な問題で本手法が
有効であることを確認していく予定である．
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