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巡回セールスマン問題に対する
粒子群最適化の提案と性能評価†

本庄 将也＊１・飯塚 博幸＊１・山本 雅人＊１・古川 正志＊２

近年注目されている実数値最適化手法の一つに粒子群最適化（Particle Swarm Optimization, PSO）があ
る．PSOは群知能の一種であり，複数の探索単位（粒子）が互いに情報共有を行いながら解の探索を行う．
多点探索を行うメタヒューリスティクスとしては遺伝的アルゴリズム（Genetic Algorithm, GA）が有名で
あるが，多くの実数値最適化問題において PSOのほうがGAに比べて高速に良い解を発見できることが知
られている．本研究では，組合せ最適化問題の一種である巡回セールスマン問題（Traveling Salesman Prob-
lem, TSP）に対して短時間で良い解を得ることを目的として，PSOを基にしたアルゴリズムである挿入操
作 PSO戦略を提案する．提案手法では，粒子の解候補は実数値ベクトルではなく巡回路として表現され，
粒子間の相互作用は部分経路挿入によって行われる．本論文では，挿入操作 PSO戦略について説明し，数
値計算実験からパラメータと得られる解の良さと必要な時間の関係について調査し，パラメータ調整の指針
を示す．また，各ベンチマーク問題に対して提案手法とGAなどの代表的なメタヒューリスティクスを適用
し，提案手法がこれらの手法より短時間で良い解を求められることを示す．

キーワード：粒子群最適化，巡回セールスマン問題

1. はじめに

巡回セールスマン問題（Traveling Salesman Prob-

lem，以下TSP）は古くから研究されている組合せ最

適化問題の一つであり，訪問すべき都市群と都市間の

距離が与えられたとき，すべての都市を一度ずつ訪問

して出発した都市に戻る経路（巡回路）の中で総経路

長が最も小さい巡回路を見つける問題である．TSP

の定義は単純であるが，複雑性クラスはNP困難に属

しており［１］，実時間内に厳密解を得ることが一般的

に困難である．TSPは運搬経路計画，遺伝子地図，X

線結晶構造解析，VLSI 設計など広い分野で応用され

ており［２］，総経路長の小さい解を短時間で求める手

法が古くから盛んに研究されている［３］．

一方，近年注目されている実数値最適化手法の一つ

に粒子群最適化（Particle Swarm Optimization，以

下 PSO）［４］［５］がある．PSOでは，解空間を動き回

る複数の探索単位（粒子）が自身のそれまでの探索で

発見した最良解（pbest）と群全体の中での最良解

（gbest）の情報を共有しながら探索を進める．このと

き，各粒子には pbest，gbest への引力が働き，これま

でに発見された良い解の近傍を探索する傾向がある．

PSOは多くの多峰性の大域的最適化問題に対して，

最適解もしくは準最適解を実用的な計算時間内に求め

ることが可能なことが示されている［６］．また，その

アルゴリズムが非常に単純であることも特徴である．

しかし，PSOは組合せ最適化問題であるTSPにその

まま適用することは難しい．これまでに，いくつかの

TSP向けに改良された PSO［７］［８］が提案されてい

るが，総経路長が小さな解を得るためにはとても長い

時間が必要なことや，アルゴリズムの計算空間量が大

きいことなどから，非実用的である．

本論文では，PSOに基づいて実用的な時間や空間

でTSPを解く手法を提案することを目的とする．具

体的には，解空間上に複数存在する粒子が互いの最良

解や全体の最良解から影響を受けて解空間上を移動す

ることで解探索を進める近似解法を PSO戦略と定義

し，最良解の部分経路の挿入に基づいてTSPを解く

挿入操作 PSO戦略を提案する．提案手法では，部分

経路の挿入によって最良解に近づく操作を実現してお

り，従来手法と比較して，最良解の情報をより有効に

利用している点，および，解の更新にかかる操作の計

算時間の点で優位性がある．また，提案手法といくつ

かの代表的なメタヒューリスティクスを比較しつつ，

計算時間や各パラメータの性質について議論する．実
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験結果から，提案手法の有効性を示すとともに今後の

並列化の見通しについても検討する．

2. 粒子群最適化（PSO）

PSO［４］は，１９９５年にKennedy と Eberhart によっ

て提案された実数値最適化手法の一つであり，鳥や魚

などの群（swarm）の採餌行動などに見られる群行

動を探索手法に応用したものである．複数の粒子（par-

ticle）が解空間内に散りばめられ，それらが相互作用

しながら動き回ることで探索が進む．具体的には，あ

る粒子�は�次元の実数値ベクトルで表現される位
置��と速度��の情報を保持しており，位置��が問
題の解を表現する．ステップ�における粒子�の位置��（�）と速度��（�）は，（１），（２）式に従い更新される．

（１）

（２）

ここで，�，��，�	は定数，
�，
	は�に対して独
立な［０，１］の乱数，��はその粒子�がこれまでに発
見した最良な位置（pbest）， は群全体としてこれま

でに発見した最良な位置（gbest）である．��と は

粒子�の更新時に適宜更新する．これらの操作を一定
回数繰り返し，より良い を探索する．以後，単に��，��と表記したときは，��（�），��（�）を意味する．
PSOは，遺伝的アルゴリズム（Genetic Algorithm，

以下GA）［９］と比較して高速に良い解を発見でき，

次元数の増加や多峰性が強い問題に対してもGAより

有効であることがわかっている［１０］．

また，粒子間の通信を制限した PSO［１１］も提案

されている．この PSOでは，各粒子は近傍と呼ばれ

るその粒子と通信可能な複数の粒子が設定されている．

そして，粒子�の速度��の更新には，gbest の代わり

に，�と近傍内の粒子が探索した中での最良解（lbest）

を用いる．具体的な速度��の更新式を（３）式に示す．

（３）

ここで，�
は粒子�の lbest である．各粒子�の近
傍��はすべての粒子を１次元格子状に辺で接続した
ときに�個隣りまでの粒子の集合となる．粒子間の
近傍関係により作られるグラフを図１に示す．各頂点

の次数�は��	�であり，粒子数を�とすると	����が成り立つ．特別な例として，すべての粒
子を近傍と設定する場合，gbest を用いる PSOと同じ

動作となる．このとき，すべての粒子は次数�����となる．これ以降，gbest を利用した PSO

は，�����を用いる lbest を利用した PSOとして

扱う．この拡張された PSOでは，�が小さな値のと
きに局所最適解に陥りにくい特徴がある．

PSOを TSPに向けに改良した手法として，Swap

Operator を用いる PSO［７］やFuzzy 行列を用いる

PSO［８］が提案されている．

文献［７］では Swap Operator（SO）と呼ばれる操

作単位を導入することによって PSOを TSP向けに拡

張している．SO（�，�）はある巡回路�＝（��，�	，…，��）において，都市��と都市��を入れ替える操作で
あり，巡回路��は SOの順列��の要素を先頭から順
に適用することにより更新され，��は��を pbest と

gbest に変更する２種類の SOの順列によって更新さ

れる．しかし，この手法では更新された��は結果的
に pbest や gbest と大きく異なる巡回路となる場合が

多く，探索途中で得られた良い巡回路の情報を効率よ

く利用できていない．そのため，現実的な時間で良い

解を得ることができない．

文献［８］ではFuzzy 行列と呼ばれる解表現を定義

し，TSPを PSOで探索可能にしている．具体的には，

Fuzzy 行列� の各要素���は，TSPに含まれる都市
の集合�を�＝｛１，２，…，�}とすると，�番目に都市�
を訪問する優先度であり，次に示すアルゴリズムに

従って都市の訪問順リスト�に一意に変換される．
（１） �を空のリスト，�＝１として初期化する．
（２） �に含まれていない都市の集合������を

求める．

（３） 集合 ���������  の中で最も値の大きな要素���を求め，�を�の末尾に追加する．
（４） �←�＋１とし，���ならば（２）に戻る．
完成した訪問順リスト�はリストの末尾の都市か
ら先頭の都市へ遷移するとみなせば巡回路となる．し

かし，Fuzzy 行列を用いる PSOは探索に!（�	）の

図１ 粒子間の通信を制限した PSOで用いられる近
傍粒子グラフ．黒点は粒子，黒点を結ぶ線は近
傍関係を示す．左から�＝２，�＝４，�＝６
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メモリが必要になり，１０万都市規模のTSPになると

メモリが確保できずに実行不可能に陥る問題点がある．

3. 提案手法：挿入操作 PSO戦略

３．１ 挿入操作PSO戦略のアプローチ

本論文の提案手法である，挿入操作 PSO戦略

（Insertion-based PSO strategy，以下 IPSO）のアプ

ローチを説明する．IPSOは PSOを基にしており，

各粒子は pbest と lbest の影響を受けて探索を進める．

各粒子の近傍粒子は文献［１１］と同様にリング型の近

傍を用いる．粒子の近傍構造をリング型にしたときの

特徴として，粒子の近傍関係をネットワークとすると，

そのネットワークの平均頂点間距離"を近傍数�に
よって大きく変更可能である点が挙げられる．粒子数

を�とすると，�����のときに"＝１となり，�
＝２のときに少なくとも"��#�$ %&'となる．平均
頂点間距離"が大きいということは，ある粒子の解
がほかの粒子に伝搬するのに時間がかかることを意味

している．これにより，"が小さいときと比べて各
粒子の解のバリエーションが多くなり，局所最適解に

陥りにくくなることが期待できる．粒子の更新方法は

PSOの更新方法を抽象化し，それに基づいたTSP向

けの更新方法を提案する．PSOでは，粒子の位置��，
pbest ��，lbest ��はそれぞれ実数値ベクトルであり，��から��と��へ向かうベクトルが速度��に反映さ
れ，位置��が更新される．これは，��を��と��に
近づける操作といえる．TSPで巡回路(を巡回路)
に近づけたい場合，最も簡単な方法は巡回路(の経
路の一部を巡回路)の部分経路で置き換えることで
ある．IPSOでは，��，��，��を巡回路として保持し，��に��と��の部分経路を挿入することにより��を
更新する．

３．２ 部分経路の挿入

部分経路の挿入方法について，図２の例を用いて説

明する．ここでは，図２のように都市１，２，３，４，５，６，７，

８，９から成る９都市の対称TSPを解いており，図の

左上の解��に対して，同じ図中の��と��の部分経
路を挿入することを考える．

まず，提案手法で用いる解表現について説明する．

解��＝（１，２，３，４，５，６，７，８，９）は１，２，３，４，５，６，７，８，９，１
の順に都市を巡る実行可能解である．TSPでは始点

や終点となる都市の区別がないので，（２，３，４，５，６，７，８，

９，１）としても同じ巡回路を表す．さらに，この例で

は対称TSPと呼ばれる，都市*から都市+までの距
離と都市+から都市*までの距離が等しいTSPにつ
いて考えているので，��の逆順である（９，８，７，６，５，４，

３，２，１）も同じ巡回路である．また，,（*，+）を都市*から都市+までの他の都市を経由しない最短な道
（辺）とすると，��,＝｛,（１，２），,（２，３），,（３，４），,（４，５），,（５，６），,（６，７），,（７，８），,（８，９），,（９，１）｝のように辺
の集合としても表現できる．

次に，部分経路の定義について説明する．部分経路

とは巡回路中の連続した辺である．連続な辺とは，��
を例に説明すると，｛,（１，２），,（２，３），,（３，４）｝のよう
な，部分辺集合内の都市が辺を介して互いに接続され

ている元の巡回路の辺集合��,の部分集合である．例
えば，｛,（１，２），,（４，５），,（７，８）｝は連続な辺ではない
ので部分経路ではない．これ以降，部分経路｛,（１，２），,（２，３），,（３，４）｝は（１，２，３，４）のように訪問する都
市の順序で表記する．この場合，巡回路と違い，辺,
（４，１）は含まれない．

次に，選択された部分集合��-と��-の挿入方法につ
いて説明する．巡回路(に部分経路)-を挿入すると
き，(と)-の両方に含まれる都市が存在する場合，
その都市を２度訪れることとなり，挿入後の巡回路は

実行可能解とはならない．そこで，部分経路)-に含
まれる都市を巡回路(から除いた閉路(-に部分経路)-を挿入することとする．例えば，巡回路(＝（１，２，３，
４，５），部分経路)-＝（２，４）の場合，閉路(-＝（１，３，５）
となる．辺で考えると，,（１，２），,（２，３），,（３，４），,（４，５）
が除去され，,（１，３），,（３，５）が追加される．提案手
法では，現在の粒子�の解��に，部分経路��-と部分
経路��-を挿入する．２つの部分経路を挿入するが，��-
に含まれる都市が��-にもある場合，��-から該当の都
市を除去する．図２の例では，��-＝（７，４，９，８），��-＝
（６，５，４）であり都市４が共通して含まれているため，��-から都市４を除去し，��--＝（７，９，８）としている．
最後に，部分経路挿入法のアルゴリズムを以下に示

す．

図２ 部分経路挿入法の例
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（１） ��-から��-に含まれる都市を除いた部分経路��--
を生成する．

（２） ��から��--または��-に含まれる都市を除いた閉
路��-を生成する．

（３） ��-のすべての辺の中で，その辺の両端の都市
の間に��--を挿入したときに最も総経路長が短
くなるような辺を選択し，その辺に対して��--
を挿入する．この操作により生成された閉路を��--とする．

（４） ��--の辺の中で��--に含まれていない辺に対して，
その辺の両端の都市の間に��-を挿入したとき
に最も総経路長が短くなるような辺を選択し，

その辺に対して��-を挿入する．
手順（３）と（４）で，部分経路を挿入するときに接続の

仕方は２通りある．具体的には，選択された辺を,（��，�	），挿入する部分経路の両端の都市�.，�'とすると，,（��，�.），,（�'，�	）と接続する場合と，,（��，�'），,（�.，�	）と接続する場合である．本手法では，これら２通
りのうち，総経路長が短くなる方のみを考慮している．

３．３ IPSOのアルゴリズム

部分経路の挿入を導入した PSO戦略アルゴリズム

を以下に示す．各粒子�は巡回路（解）��と，粒子�
の pbest ��，粒子�の lbest ��をもつ．�は都市数，��
および�	はそれぞれ/�����，/��	��を満たす定
数，
�，
	はそれぞれ/�
���，/�
	��の�に対
して独立な乱数である．［*］は実数*の整数部を返
す記号である．0（�）は巡回路�の総経路長を返す関
数である．また，巡回路(を巡回路)に置き換える
場合は代入記号を用いて(�)と記述する．
（１） すべての粒子�の解��に適当な実行可能解を

設定し，��＝��とする．��は��および粒子�
の近傍��の pbest の集合��1の中で最も総経路
長が小さい巡回路とする．数式では（４）式のよ

うに定義される．

（４）

（２） すべての粒子�について，次を適用する．
（a） ��から長さ［��
�（�＋１）］の連結成分を

ランダムに抽出し，部分経路��-とする．
（b） ��から長さ［�	
	（�＋１）］の連結成分を

ランダムに抽出し，部分経路��-とする．
（c） ��に��-と��を部分経路挿入法により挿

入し，次の��とする．
（３） すべての粒子�について，次を適用する．

（a） 0（��）＜0（��）ならば，��＝��とする．
（b）（４）式に従い，��を更新する．

（４） すべての粒子の pbest の中で最も総経路長が小

さい巡回路を解�とする．
（５） 終了条件を満たしていなければ（２）へ戻る．

（６） 解�を最終的に得られた解として返す．
アルゴリズム中で，（２），（３）を１度実行することを

１ステップという．IPSOの�ステップ目とは，すべ
ての��，��，��の更新を�－１回試みた状態を指す．
アルゴリズムの終了条件は，�ステップ経過や制限
時間経過などを設定する．

4. 数値計算実験：IPSOのパラメータ
による性能変化

提案手法 IPSOには，粒子数�，pbest の重み��，lbest

の重み�	，各粒子の近傍数�，終了条件の５つのパラ
メータがある．本実験では，良い解を得るために設定

すべき�，��，�	，�の値について調査する．本章で
は，まず，解の更新が起こらなくなるまで十分に探索

する場合に有効なパラメータの考察を行い，続いて，

十分に探索が行えないような制限時間が設定されてい

る場合に有効なパラメータの考察を行う．

ここで，IPSOの振る舞いを議論するために２つの

特徴量，誤差,�と pbest の密度21を定義する．誤差,�は解�の総経路長と厳密解�3の総経路長の誤差率
であり，（５）式のように定義される．

（５）

,�は解�が厳密解�3である場合に０となる．本論
文では，複数回試行の平均誤差,�が小さくなるパラ
メータを良いパラメータとする．pbest の密度21は
各粒子の pbest ��の類似度の平均値であり，（６）式の
ように定義される．

（６）

ここで，4（(，)）は巡回路(と巡回路)の辺の
一致率を求める関数であり，（７）式により定義される．

55巡回セールスマン問題に対する粒子群最適化の提案と性能評価

2016/8 747



（７）

56は巡回路�の辺集合を表す．4（(，)）は(と)が同じ巡回路の場合に１となり，(と)が一つも
同じ辺を含まない場合に０となる．よって，pbest の

密度21は/�21��を満たす．21が高い値の場合，
pbest と lbest に共通な部分経路が多くなる．この状態

では，解��は��や��と似た経路に移動しやすくな
るため，��や��の周辺の局所最適解に陥りやすくな
る．さらに，21＝１の場合では，すべての粒子が同一
の巡回路の部分経路の挿入を行うので，すべての粒子

が少ないステップでその解に収束する．つまり，21
＝１の状態が長いステップ続いている場合，これ以上

良い解が発見される可能性はほぼないといえる．

４．１ 制限時間が設定されていない場合

まず，解の更新が起こらなくなるまで十分に探索す

る場合に，得られる解の誤差を最小にするためのパラ

メータについて調査する．

４．１．１ 実験条件

本実験に用いる IPSOのパラメータ（�，��，�	，�）
を表１に示す．パラメータの組ごとに１００回試行し，

平均誤差,�と pbest の平均密度21をそれぞれ比較す
る．実験で使用するTSPは，TSPLIB［１２］［１３］に

掲載されている kroA１００とする．この問題は１００都

市のTSPである．探索の終了条件は２００００ステップ

経過とする．この終了条件は予備実験を行うことで実

験的に求めた．

４．１．２ 実験結果

まず，粒子数�を３２に固定し，（��，�	，�）のす
べての組合せに対して実験を行う．得られた平均誤差,�を図３に示す．それぞれ�を２，４，６，�－１と設定
したときのグラフであり，横軸が��，縦軸が�	，濃
淡は平均誤差,�の高低を表す．座標点が黒いほど,�
が大きく，白いほど,�が小さい．濃淡のスケールは
結果の見やすさの観点から対数にしている．この条件

で最も,�が小さくなるパラメータの組合せは�＝２，��＝０．７，�	＝０．１である．また，すべての�について，
０．４����１．０，�	＝０．１の範囲内で,�が小さくなるこ
とがわかる．

次に，上記の実験の中から，�が｛２，�－１｝であ
り，（��，�	）が｛（０．７，０．１），（０．２，０．１），（０．７，０．８）｝
である，計６種のパラメータの組の結果に着目し，そ

れらの平均誤差,�と pbest の平均密度21の推移を図
４に示す．横軸はステップ数，縦軸はそれぞれ平均誤,�と pbest の平均密度21を表す．,�と21は１０００ス
テップごとに記録している．�はそのステップが終了
したのちに更新されたもの使用する．,�のグラフの
縦軸は結果の見やすさの観点から対数軸表示している．

まず，平均誤差,�に着目する．�＝２の場合，��＝０．７，�	＝０．１のときに最も,�が小さくなり，その次に��＝
０．２，�	＝０．１のときの,�が小さく，��＝０．７，�	＝０．８
のときに最も,�が大きい．解が収束するまでのステッ
プ数は,�が大きいパラメータの組ほど小さい．�＝�
－１の場合についても上記と同様の結果である．また，��と�	を固定した場合，�＝�－１より�＝２の,�が
小さくなることがわかる．次に，pbest の平均密度21
に着目する．２００００ステップにおいてはすべてのパラ

メータの組でほぼ１に収束するが，はじめの数千ス

テップにおいて差がみられる．��＝０．７，�	＝０．１の場
合に最も収束が遅く，その次に��＝０．２，�	＝０．１の
場合の収束が遅く，��＝０．７，�	＝０．８の場合に最も収
束が早い．この傾向は�＝２の場合にも�＝�－１の
場合にも成り立つ．

次に，（��，�	）＝（０．７，０．１）と設定し，�をそれぞれ
２，４，６，�－１に設定したときの平均誤差,�と pbest の

平均密度21の推移を図５に示す．図５より，�が小
さいほど，最終的に,�が小さくなることと，21が大
きくなりにくいことがわかる．ただし，１０００ステッ

表１ 提案手法 IPSOのパラメータ

図３ �＝３２の場合の平均誤差,�．左上：近傍数�＝
２，右上：�＝４，左下：�＝６，右下：�＝�－１
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プ時点では�が大きいほど誤差が小さくなっている．
最後に，（��，�	）＝（０．７，０．１）とし，��｛２，�－１｝
と�の範囲のすべての組合せに対して実験を行う．
この実験で得られた平均誤差,�と pbest の平均密度21の推移を図６に示す．�＝２，�＝６４について６０００
ステップ以降のデータが表示されていないが，これは

６０００ステップ以降で,�＝０であることを表している．
図６から，�＝２，�＝�－１のいずれの場合でも，粒
子数�が大きいほど,�が小さくなることがわかる，21は，これまでの実験結果と比較して，�による変
化は微小である．

４．１．３ 実験考察

まず，図３，４の結果から，０．４����１．０，�	＝０．１と
設定すると誤差,�の小さい解を得ることができ，特
に��＝０．７，�	＝０．１のときに最も平均誤差,�が小さ
くなることが示された．��＝０．７，�	＝０．１の場合，挿
入操作で使用される部分経路��-，��-の最大長がそれ
ぞれ０．７�，０．１�となる．つまり，6�には pbest の比

較的長い部分経路と lbest の短い部分経路が挿入され

る．これより，各粒子は自身の pbest の周辺を重点的

に探索し，それぞれの粒子が近づきすぎないようにす

れば，最終的に得られる解の誤差,�を小さくできる
と考えられる．これは探索範囲の限定と局所最適解か

図４ �＝３２，�＝｛２，�－１｝のときの平均誤差,�
の推移（上図）と pbest の平均密度21の推移
（下図）

図５ �＝３２，��＝０．７，�	＝０．１のときの平均誤差,�
の推移（上図）と pbest の平均密度21の推移
（下図）
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らの脱出のしやすさのバランスをうまくとっている．

次に，図４から，平均誤差,�が減少するにつれて
pbest の平均密度21が上昇することがわかる．これ
は lbest の経路情報の拡散が主な要因である．探索の

初期では部分経路の局所最適挿入により移動した��
は高い頻度で��を更新するが，やがて，それだけで
はなかなか��は更新されなくなる．この状態では，��に lbest の部分経路��-を挿入したときに総経路長が
減少する可能性が最も高く，��は徐々に��に近づい
ていく．このようにして，最も良い lbest が近傍関係

にある粒子を通じてすべての粒子に拡散していく．ま

た，pbest の密度21の定義でも触れたが，21が高く

なると解は更新されにくくなる．解の更新がしばらく

起こらないと，lbest が拡散して21が増加し，さらに
解の更新が難しくなるというサイクルが生じている．

次に，図５から，�＝２のときに最も pbest の密度21の増加が緩やかで，最終的に平均誤差,�が小さく
なることが示された．この理由は，�＝２のときに粒
子の近傍関係ネットワークの平均頂点間距離が最も長

くなるためである．複雑ネットワークにおいて，距離

とは頂点間の最短経路の辺数であり，平均頂点間距離

とはすべての頂点対の距離の平均である．この場合，

lbest の拡散にかかる時間が最も長く，pbest の多様さ

が比較的長く保たれ，局所最適解に陥りにくい．一方，

探索初期においては�＝�－１の場合に,�が最も小さ
い．�＝�－１のときのは gbest を用いる PSOとなり，

すべての粒子が gbest の周辺を集中的に探索する．こ

のため，少ないステップで ,�が減少しやすいが，21も増加しやすく，局所最適解に陥りやすい．
４．２ 制限時間が設定されている場合

次に，時間制限が設定されていて十分に探索が行え

ない場合に有効なパラメータの考察を行う．

４．１の実験において，十分に時間をかける場合，最

適なパラメータセット78は78（�，��，�	）＝（２，０．７，
０．１）であることを示した．しかし，探索の初期にお

いては78以外のパラメータを用いた方が小さな誤差
となる場合がある．そのとき，同時に pbest の平均密

度も高くなる．これより，短時間で誤差の小さな解を

得るためには，粒子全体の探索範囲を狭めて集中的に

探索したほうが良いという仮説が導ける．具体的に探

索範囲を狭めるパラメータ調整に以下の方法があげら

れる．

� 近傍数�を大きくし，同じ lbest を利用する粒

子を増やす．

� lbest の重み�	を大きくし，解��を lbest に近

づける．

� pbest の重み��を大きくし，解��を pbest に近

づける．

� 粒子数�を小さくすることにより，pbest や

lbest の種類が減り，生成される解の多様さが

小さくなる．また，単位時間での探索なので，�を小さくすると，各粒子の更新回数が増え
る．

ただし，��と�	の両方を大きくしてしまうと，解
は pbest と lbest が入り混じった巡回路になる場合が多

く，ある特定の解に落ち着きにくい．つまり，探索範

囲を狭るのならば��と�	のどちらか一方だけを大き

図６ ��＝０．７，�	＝０．１のときの平均誤差,�の推移
（上図）と pbest の平均密度21の推移（下図）
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くするべきである．上記に基づくパラメータ調整の有

効性を確かめるために数値計算実験を行い検証する．

４．２．１ 実験条件

上記を基に比較するパラメータセットを表２に示す．

P１は粒子数�を３２として，�，��，�	は十分に時間
をかける場合に最適なパラメータである．P２，P３，

P４は P１からそれぞれ，�，（��，�	），�を調整した
パラメータセット，P５は P１からすべてのパラメー

タに調整を加えたパラメータセットである．

実験には５７５都市問題である rat５７５を使用する．

このTSPに対して，パラメータを P１～P５に設定し

た５種類の IPSOを制限時間６０秒で２００試行，制限

時間３６００秒で３０試行ずつ行い，平均誤差,�と pbest

の平均密度21を比較する．,�と21は，制限時間が
６０秒の実験では３秒ごとに，制限時間が３６００秒の実

験では１８０秒ごとに記録する．IPSOの実装は Scala

2.10.4 で行い，実験機のCPUは Intel Xeon E５５２０

（２．２６GHz），OSは Fedora 20，Java のバージョンは

１．７．０を使用する．

４．２．２ 実験結果

制限時間を６０秒に設定したときの平均誤差,�と
pbest の平均密度21を図７に，制限時間を３６００秒に
設定したときの平均誤差,�と pbest の平均密度21を
図８に示す．これらの結果より，P１は９００秒以降に

ついては最も,�が小さく，P１の一部のパラメータ
に変更を加えた P２～P４の,�は９００秒以前において
一定の期間 P１より小さくなることが示された．つま

り，時間制限が設定されている場合，P１以外のパラ

メータが最適である可能性がある．また，P２～P４の

結果を比較すると，最も序盤に,�が小さくなるのは
P４で，その次に P３であった．よって，できるだけ

短時間で,�を小さくしたい場合，�を小さくするこ
とが最も効果的で，次に��を小さくしつつ�	を大き
くすることが効果的である．�を増やすことは�や
（��，�	）を調整するより効果が薄い．また，P５は６０
秒までは P１～P４より,�が小さくなったので，より
短時間で,�を小さくしたい場合はこれらのパラメー
タを同時に調整すると効果的であることが示された．

また，初期に,�が小さくなるパラメータセットほ
ど，短時間で21がほぼ１となった．つまり，この実
験から上記で示した仮説が成立していることが示され

た．

5. 数値計算実験：IPSOと既存手法の
性能比較

提案手法 IPSOの有効性を示すために，いくつかの

既存手法との性能比較を行う．本実験では，焼きなま

し法（Simulated Annealing，以下 SA）［１４］［１５］とGA

［９］を比較手法として用いる．それぞれの方法で解の

生成方法や評価方法がかなり異なるため，解の評価回

数などで比較することは適切ではないと考え，実行時

表２ 本実験で使用するパラメータ

図７ 制限時間が６０秒の平均誤差,�の推移（上図）
と pbest の平均密度21の推移（下図）

59巡回セールスマン問題に対する粒子群最適化の提案と性能評価

2016/8 751



間に基づいた比較を行うこととする．ただし，それぞ

れの方法でデータ構造や実装上の工夫をすることでな

るべく実行時間がかからないよう工夫し，各パラメー

タも十分にチューニングすることとした．実験では，

数種類のベンチマーク問題に対して制限時間�,［秒］
内で得られた解の誤差を比較する．

５．１ 実験条件

以下に本実験で用いる SAと GAの設定について説

明する．

５．１．１ SA

初期解�/はランダムな実行可能解とする．近傍解
は現在の解�からランダムに２辺を選択してそれら

を繋ぎ変えた巡回路とする．近傍解�-が改悪解であっ
た場合の受理率1�は（８）式により決定する．

（８）

0は総経路長を求める関数，�は温度パラメータ
とする．�は探索が進むにつれて減少させる．ステッ
プ�における温度�（�）は（９）式に従う．

（９）

�/は初期温度，9は減少率，:は各温度での反復
回数，［*］は実数*の整数部を返す記号である．パ
ラメータ�/，9，:は問題ごとに予備実験を行い決定
する．SAのパラメータ調整については，初期温度�/
については探索開始時の受理率が０．５から０．８程度に

なる値に，減少率は０．９から０．９９９９などの１に非常

に近い値に設定するのが一般的である［１６］．初期温

度�/，減少率9についてはこれらの範囲内で調整し，
各温度での反復回数:は制限時間�,を考慮しつつ決
定する．

５．１．２ GA�個の個体に対し，選択，交叉，突然変異を終了
条件が満たされるまで繰り返し適用する．選択には

トーナメント選択を使用する．トーナメント選択は，

個体群中の２個体の総経路長を比較し，優秀な個体の

みを次世代に残す手法である．選択後の個体数を�
にするために，各個体は２度ずつ自身以外の別々の個

体と比較される．交叉には提案方法で使用した挿入法

を使用する．個体Aと個体Bが交叉のペアとして選

ばれた場合，個体Aに個体Bの部分経路を，個体B

に個体Aの部分経路を挿入し，次世代の個体A′，B′

とする．部分経路長;1は２�;1��の範囲でその都度
ランダムに決定する．一世代ごとにランダムに選択さ

れた��個，��／２組の個体に交叉を適用する．突然
変異は，選択された個体の解�＝（�/，��，…，�<��）
からランダムに都市をいくつか選択し，それを別の都

市間に挿入する操作とする．移動する都市数は１つか

２つとし，その都度ランダムに決定する．一世代ごと

にランダムに選択された��個の個体に適用する．こ
れ以外に，エリート保存を適用する．エリート保存と

は，個体群内で総経路長が小さいいくつかの個体を次

世代に残す戦略である．本実験に用いるGAでは，個

体群内で総経路長が最も小さい個体を交叉および突然

変異の対象から除外する．また，トーナメント選択を

図８ 制限時間が３６００秒の平均誤差,�の推移（上図）
と pbest の平均密度21の推移（下図）
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採用しているため，この個体は次世代にも確実に残さ

れる．パラメータ�，��，��は問題ごとに予備実験
を行い決定する．

比較には，TSPLIB にある，eil５１，kroA１００，kroA

２００，tsp２２５，pr２９９，pr４３９，rat５７５，d６５７，u７２４，pr１００２

の１０個のベンチマーク問題を使用する．問題の都市

数は５１から１００２である．各手法は Scala 2.10.4 を用

いて実装する．また，IPSO，SA，GAは与えるパラ

メータによって探索性能が大きく変わるため，実装し

た IPSO，SA，GAを用いて事前実験を行い，各ベン

チマーク問題に対して制限時間６０秒で得られる解の

誤差が最小になるパラメータセットを求め，それを用

いる．使用した実験機のCPUは Intel Xeon E５５２０

（２．２６GHz）であり，OSは Fedora ２０，Java のバー

ジョンは１．７．０を使用する．制限時間�,は６０秒と
する．各手法を各問題にそれぞれ２００回適用し，得ら

れた誤差,�の最小値，平均値，最大値を比較する．
５．２ 実験結果

本実験で得られた結果を表３に示す．誤差,�の最
小値，平均値，最大値はそれぞれ百分率で小数点第３

位まで表示する．,�の標本標準偏差は指数表記で有
効桁数３桁で示す．表３より，すべてのベンチマーク

問題において，最小値，平均値，最大値のいずれも

IPSOが最も小さいことがわかる．IPSOと SAにつ

いて，それぞれのベンチマーク問題に対して２群の平

均値の差の検定をWelch の t 検定により行った結果，

すべての問題で１％水準で有意差が認められる．ま

た，IPSOと GAについても同様に検定を行った結果，

すべての問題で１％水準で有意差が認められる．こ

れらのことから，すべての手法に同一の制限時間を設

定する場合，IPSOは SAや GAより誤差,�が小さい

解を得られる可能性が高いといえる．

５．３ 実験考察

本実験では各ベンチマーク問題に対して IPSOのパ

ラメータ調整を行った．その結果，問題ごとに最適な

パラメータは異なり，その傾向は４．２において示した

ものに一致した．まず，都市数が小さい eil５１，kroA

１００，kroA２００に 対 し て は�＝６４，�＝２，０．４����
０．８，�	＝０．１が最適であった．これらの問題は都市数
も小さく，６０秒で解の更新が起こらなくなるまで十

分に探索できたと考えられる．問題ごとに最適な��
の値が異なったが，４．１において��は［０．４，１．０］の
範囲であれば小さな誤差になることを示しており，そ

の範囲内に収まっているので適当である．次に tsp２２５

では�＝３２，pr２９９では�＝１６，pr４３９では�＝８，
rat５７５以上では�＝４となり，徐々に使用する粒子数�は小さくなった．４．２において�を小さくすると
他のパラメータを調節したときより早い時間において

の誤差が小さくなることを示しており，問題の都市数

が大きくなることで急激に探索時間が不足してくるこ

とがわかる．また，eil５１から pr４３９に対しては�＝
２，０．４����０．８，�	＝０．１が最適であったが，rat５７５
から pr１００２に関しては��＝０．１，０．９��	�１．０となり，
u７２４以上の問題では�＝�－１となった．�を小さ
くするだけではさらに探索時間が足りなくなったため

に，（�，��，�	）に関しても調整する必要があること
が示されている．

以上の結果から，制限時間を設定する場合の IPSO

のパラメータ調整について次の指針が導ける．まずは

じめに，０．４����０．１，�	＝０．１，�＝２として，粒子数�をできるだけ大きな値に設定する．このパラメー
タで解の収束曲線を記録し，制限時間内に収束してい

表３ 各ベンチマーク問題に対する結果
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なければ，�を減少させる．�を小さくしても収束
しないようであれば，次は��＝０．１，０．９��	�１．０と設
定し，最後に�＝�－１を試みる．
6. おわりに

本論文では，粒子群最適化（PSO）を巡回セールス

マン問題（TSP）に適用した．このために，提案手法

IPSOでは粒子の位置を巡回路表現で保持し，これら

の粒子の位置を部分経路挿入法を用いて，その粒子の

最良解と近傍粒子の最良解のそれぞれの部分経路を現

在の位置である巡回路に挿入することで更新するよう

にアルゴリズムを変更した．そして，IPSOのパラメー

タ�，��，�	，�と得られる解の関係を数値計算実験
により調査し，十分に探索に時間をかける場合に最適

なパラメータを示した．それは各粒子の位置である巡

回路ができるだけ重複しないようにするパラメータで

あった．一方，探索時間が限られている場合は，最適

なパラメータは一意に決まらず，制限時間に応じて適

切に変更する必要があることを示した．また，代表的

なメタヒューリスティクスである，焼きなまし法（SA）

や遺伝的アルゴリズム（GA）と比較して，同じ制限

時間では，IPSOの方が高い精度の解を発見可能なこ

とを示した．さらに，この実験結果から IPSOのパラ

メータ調整の指針も合わせて示した．

今後の課題には提案手法の高速化が挙げられる．そ

の実現のためには提案手法 IPSOの並列計算とTSP

の解空間の限定がある．もともとの PSOも並列計算

が容易なアルゴリズムであることが知られており［１７］，

筆者らは IPSOの各粒子の更新処理を並列化し，lbest

の更新時に同期するアルゴリズムを開発し，並列化に

よって計算時間を短縮できることを文献［１８］におい

て示している．TSPの解空間の限定には，経路長が

一定以下の辺のみを使用する方法などがあるが，各粒

子に異なる制限を課すことで厳密解に到達不可能な解

空間の限定に陥らないような工夫が必要である．
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Particle Swarm Optimization with Tour Representation
for Solving Traveling Salesman Problems

by

Masaya HONJO, Hiroyuki IIZUKA, Masahito YAMAMOTO and Masashi FURUKAWA

Abstract :

In this paper, we propose a new Traveling Salesman Problem (TSP) solver based on Particle Swarm Optimization

(PSO) Algorithm. PSO is one of the optimization methods classified into swarm intelligence, and consists of particles.

Particles interact and move through solution space to find a better solution. PSO can find a good solution in a short time

compared with Genetic Algorithm (GA) in many real-valued optimization problems. Because TSP is a combinatorial opti-

mization problem, we change two points of the original PSO for solving TSP. The first point is that the position of each

particle is represented by a tour instead of a vector. The second is that particles move by using Insertion method. In-

sertion method is an operation to combine a tour and sub-paths of other two tour. We analyze relation between parame-

ters and length of an obtained tour, and indicate a guide to adjust parameters. The performance comparison result

shows that the proposed method can find a better solution than Simulated Annealing (SA) and GA.
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