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研究成果の概要（和文）：　本研究では、組合せ最適化問題の1つである巡回セールスマン問題に対してディー
プラーニング（深層学習）並びに深層強化学習を適用した近似解法を提案する。ランダムに生成した大量の問題
例に対して、最適解もしくは最良解を画像としてディープラーニングに学習させ、出力として得られた画像デー
タから評価値を算出する。学習により得られた評価値を従来の距離による評価値の代りにヒューリスティック解
法に適用して解を求める。計算機実験により、学習により得られた評価値が有効であることが分かった。

研究成果の概要（英文）：In this research, I propose approximate solution methods that apply deep 
learning and deep reinforcement learning to the traveling salesman problem, which is one of the 
combinatorial optimization problems. The deep learning is trained to learn the optimum solution or 
the near-optimal solution as an image for a large number of randomly generated problem instances, 
and an evaluation value is calculated from the image data obtained as an output. The evaluation 
value obtained by learning is adopted to the heuristic solution method instead of the conventional 
evaluation value based on distance, in order to obtain a solution. Computational experiments have 
shown that the evaluation values obtained by learning are valid.

研究分野：離散最適化
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  １版

令和

研究成果の学術的意義や社会的意義
　組合せ最適化問題、特に、巡回セールスマン問題は応用範囲がたいへん広く、宅配便の配送計画や、ロボット
の動作計画、プリント基板のドリル穴空け問題などに応用できるため、社会的意義は大きいと考える。
　さらに、巡回セールスマン問題は、最も研究されている組合せ最適化問題の1つであり、この問題にディープ
ラーニング手法の有効性を示すことは、他の組合せ最適化問題へも応用を示唆するとともに、ディープラーニン
グの新たな応用分野を示すことにもなっており、学術的意義は大きいと考える。

※科研費による研究は、研究者の自覚と責任において実施するものです。そのため、研究の実施や研究成果の公表等に
ついては、国の要請等に基づくものではなく、その研究成果に関する見解や責任は、研究者個人に帰属します。
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１。研究開始当初の背景 
組合せ最適化問題は応用範囲が広く、配送計画や情報通信など様々な分野に応用されている。
組合せ最適化問題の多くは NP 困難に属し、厳密解を求めるには指数関数的な時間を要するため、
近似解法、特にメタヒューリスティックスの研究が盛んに行われている。しかし、メタヒューリ
スティックスの研究では、局所解に陥ることが多く、いかに大域的な解を見つけるかが課題であ
る。 
組合せ最適化問題の中には、配送計画問題や施設配置問題のように 2 次元平面上で頂点間の
距離を重みとするユークリッド型の組合せ最適化問題が数多く存在する。これらの問題の目的
関数は一般に距離の概念で定義されるため、解法の評価値に距離を採るのが一般的である。距離
は最も直接的な評価値であることには相違ないが、距離以外の評価値の有効性が示せれば、新た
な解法の開発にもつながり、意義は大きいと考える。 
近年、ディープラーニング[1]が注目されてきている。特に、画像の分野では畳み込みニュー
ラルネットワーク（CNN）の仕組みにより汎用性に富む特徴抽出が可能であり、物体の認識率が
実用レベルに達している。本研究でも経路などの解を画像として捉え、最適解の特徴抽出を試み
る。 
 
２。研究の目的 
本研究では、平面 TSP（巡回セールスマン問題）における新たな近似解法を提案する。平面 TSP
とは、2 次元平面上に n 個の都市が与えられたとき、すべての都市を通る最短の経路（巡回路）
を求める問題である。 
まず、教師あり学習による CNN を用いてエッジの評価値を計算する手法と、距離の代わりにエ
ッジの評価値を用いる近似解法を提案し、それらの提案手法の性能を検証するために計算機実
験を行う。この手法では、TSP 問題例とその解を画像として扱い、CNN により最短経路の画像を
近似した優良エッジ分布と、ここから得られる各エッジの評価値（優良エッジ値）を計算する。
そして、距離の代わりに優良エッジ値をコストとした貪欲法により巡回路を構築し、優良エッジ
値を使用した 2opt 法において経路上の優良エッジ値の総和が大きくなるようにエッジをつなぎ
かえることによって近傍探索を行う。 
 さらに、教師データ（最適解）を必要としない強化学習を使って優良エッジ分布を求める機械
学習手法を提案し、最適解を求めることが時間的に困難な大きな問題例も学習することにより、
教師あり学習と同等、あるいはそれを凌駕する解が得られることを示す。 
本研究の目的は、ディープラーニングや強化学習により得られた新たな評価値を提案し、その
評価値の有効性を計算機実験により証明することである。 
 
３。研究の方法 
平面 TSP では、点および線の描画によってその問題例と解を画像として表現できる。ここで、
ある平面 TSP の問題例についてすべての都市を描画した頂点画像とその最短経路を描画した経
路画像を最大画素値 1 で点および線で描画する。頂点画像を入力したときその問題の最短経路
画像を出力するような CNN モデルを考える。 
 

 
図 1 優良エッジ分布の学習方法 

 
優良エッジ分布はその出力を教師信号（最短経路）に近づけることを目的として誤差逆伝播法
を用いて学習を行う。学習により優良エッジ分布が得られたとき、各エッジ上における優良エッ



ジ分布の平均を求めることで、そのエッジが最適経路に含まれる尤度を計算する。これを優良エ
ッジ値と呼ぶ。優良エッジ値は出力画素値の濃度からエッジの交差ペナルティを引いて求めら
れる。優良エッジ分布の学習方法を図１に示す。 
 うまく学習できれば、優良エッジ値が高いエッジを優先的に選択することで最短経路に近
い解が得られることが期待できる。実際の距離の代わりに優良エッジ値を用いた解法とし
て、優良エッジ値が高い辺を優先的に選択して巡回路を構築する EV-greedy、EV-greedy で
巡回路を求めた後、優良エッジ値の総和を最大化する、評価値が優良エッジ値である 2opt
近傍探索法を行う EV-2opt、さらに、距離の総和を最小とした、評価値が距離である 2opt 近
傍探索法を行う EV-2opt＋2opt を提案している。 
 学習に用いる平面 TSP の問題例は、都市数 20～100 のランダムな問題例を 20万個用意する。
学習時間は 300 時間である。 
 
４。研究成果 
テスト用問題例には、16 個のランダム問題と、TSPLIB[2]に含まれる 42 個の問題例を使用す
る。TSPLIB の問題例に関しては、S2V-DQN（Stracture2Vec Deep Q-Learning）による実験結果
[3]も同様に比較する。図 2に 100 都市の問題例に対する優良エッジ分布と解の出力例を示す。
表 1にランダムな問題例に対する平均誤差率（%）、表 2に TSPLIB の問題例に対する平均誤差率
（%）を示す。いずれも試行回数の 20 回の平均である。 
 

(a) 最短経路 (b) 優良エッジ分布 (c) EV-greedy 
（誤差率 23.7%） 

(d) EV-2opt 
（誤差率 9.5%） 

(e) EV-2opt＋2opt 
（誤差率 2.8%） 

 
図 2 優良エッジ分布と解の出力例（rand100-A） 

 
 

表 1 ランダムな問題例に対する平均誤差率（%） 

 
 学習データが 100 都市以下であったため、200 都市以下の問題例ではかなり良い結果が得られ
た。特に、最後に距離を評価値として解の改良を実施した EV-2opt＋2opt は、他の近似解法に



遜色ない解が得られている。このことから、機械学習により最適解の特徴抽出に成功したと
考えている。今後、200 都市以上の問題例に対しても良い結果が得られるように改良する必
要がある。 
 200 都市以上の問題例に対しても良い結果が得られるように強化学習により手法を提案して
いる。強化学習による手法のデータは現在整理中であるが、表 1と表 2の結果と同等な結果が得
られており、特に都市数の多い問題例では、表 1と表 2の結果を上回っていると思われる。 
 

表 2 TSPLIB の問題例に対する平均誤差率（%） 
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