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研究成果の概要（和文）：多点探索特性を利用して長期的に得られる報酬を最大化するのが特徴の強化学習GA（GA：遺
伝的アルゴリズム）を提案した。それでも、パラメータが多すぎ完全な解決にいたらなかった。このため、最適性だけ
でなく多様性も考慮して並列分散処理を行う自律協調GA方式および事例とGAを結合し且つ遺伝子操作を順路保存の容易
な最近挿入型に限定して文化遺伝子的な仕組みを実現する事例ベース人間中心GA方式を提案した。これらにより、世界
トップの効率を誇るLKHでさえ弱い問題に対しても、要求する最適性・応答性が確保できた。また、順路の大幅な変更
は好まない等の人間的・文化的要素も考慮した実用的な配送ルート最適化を可能とした。

研究成果の概要（英文）：To control huge amount of parameters in Genetic Algorithm (GA) for delivery route 
optimization, GA introducing the reinforcement learning was proposed. This maximizes the long-range 
rewards using GA’s characteristic of multiple points for search. However, the performance was not 
sufficient. Thus cases with local but human orient adjustment heuristics NI (Nearest Insertion) were 
introduced into GA, due to the insight that real problems are similar to former problems. Solutions can 
be derived from similar former solutions, considering human oriented factors (e.g. inheriting most of 
delivery routes). Experimental evaluation revealed remarkable results. Even though the fastest effective 
TSP solving method LKH needed more than 3 seconds, the proposed method yielded results within 3% of the 
worst error rate and in less than 3 seconds. Furthermore, the proposed method can inherit many delivery 
route orders, while LKH tends to make reverse order of routes in delivery route optimization.

研究分野： ソフトコンピューティング
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１．研究開始当初の背景 
(1) 経済のグローバル化により、製造業、卸
売業、小売業では、今まで以上に物流の効率
化が要求される。 物流の効率化は燃料や人
員・労働コストから輸送時間の削減など経済
面だけではなく、環境面から見て排気ガスの
削減にも繋がる重要な問題である。 これら
の問題を解決するには配送ルート(巡回順路)
の最適化が必要となる。 巡回順路の最適化
は、距離の最短化だけに関するものなら巡回
セ ー ル ス マ ン 問 題 (Traveling Salesman 
Problems、TSP)としてモデル化できる。  
TSP の規模は巡回する都市数あるいは拠点数
で決まる。例えば、地方では最大、数日かけ
ていくつかの村落内の各拠点を最小１箇所
１分程度で回るため、例えば、3 日、25 時間
(1500 分)かけて巡回すると 1500 拠点程度の
TSP となる。TSP は計算複雑性理論において、
NP 困難と呼ばれる問題や NP 完全問題クラ
スに属する組み合わせ最適化問題である。 n-
都市の TSP を解くためには n!オーダー(15
都市でも 15 の階乗だから 1 兆以上)の組み合
わせを処理する必要があり、組合せ爆発を引
き起こす。このため TSP の最適化つまり距離
最短の巡回順路を求めるのさえ難しく、近似
解しか得られない。しかも、定式化が困難な
人間的／社会的／文化的な条件がからむた
め、現場での実用には、TSP の求解結果を人
間が確認する必要がある。 すなわち、距離
だけを考えた最適解(近似解)が実用できるか
を人間のユーザが即座にチェックし、時には
手動修正をしたり、代替案を選択したりしな
ければならない。 つまり実用上、TSP の解
法には人間の介入をスムーズに行うための
対話(リアルタイム)応答性が要求される。  
解の精度については、配送領域の専門家によ
って生成された近似解(巡回順路)は、数学上
の最適解(最短順路)と比較すると、3%程度の
誤差を含む事はあるが、それ以上に精度の悪
い解を出して、実用上の問題を引き起こすよ
うなことはない。 従来の近似 TSP 解法は、
この点に問題がある。 つまり、厳密解が必
要なわけではないが、3%程度以下の誤差の範
囲内での解が必要になる。 実際の配送など
の利用現場では、誤差の大きい近似解を出力
するとユーザからの信頼を失い、実用性を失
う。従来の世界最高速・最高精度の解法であ
る LKH でさえ、実時間（たとえば３秒）内
に専門家レベルである 3%程度以下の誤差の
範囲内での解が得られない、問題もある。 
 (2) さて実用では最適といっても距離最短
あるいは巡回時間最少など、数値化容易なも
のだけではなく、定式化が困難さらには明示
化すら憚られる人間的／社会的／文化的な
条件がからむ。最適化手法の配送スケジュー
リングへの応用を促進するには、このような
条件に対するユーザの手動修正は最小限に

とどめるべきである。 配送業者にとって親
しみやすい、慣れた／安全な順路をシステム
が最初から提供することが望ましい。 頻繁
に順路を変更することは問題を引き起こし
やすく、そのためシステムが提供する順路は、
大幅な配送距離増加を招く場合などを除い
て可能な限り以前に提供した順路を継承し
ている必要がある。 従って配送スケジュー
リング向けの TSP を解くにあたっては、以前
に使用された巡回順路を継承することが非
常に重要である。 また実際の配送でも訪問
や配達する拠点は毎回 10〜20%程度の変化
しかない。 
 
２．研究の目的 
本研究では、数十か所から千数百か所を巡回
する中大規模であるが、人間的・文化的な配
慮も含めるため実用向けに変形した巡回セ
ールスマン問題の最適化を扱う。このため、
進化的手法などの先端的な最適化手法の産
業応用への障害となっている「最適パラメー
タ設定の困難」を解決する。最終的には、こ
れらを通して配送ルートの最適化を行う遺
伝的アルゴリズム(GA)の最適化性能の改善
を図ることを目的とする。 
 
３．研究の方法 
上記目的達成のため、①強化学習によるパラ
メータ制御の自動学習 ②問題パターンの
判別による最適方策(パラメータ制御)の選択 
③クラウド、グリッドなどによる分散・並列
型の進化パラメータ自動設定システムなど
パラメータ自動制御システム技術の開発を
おこなう。もちろん、これらの方法の開発・
検証中にその限界を打破するさらに効果的
な方法が見つかればこれを探求する。また当
然ながら、比較すべき従来の GA や進化知能
技術、特に TSP の解法として世界で最も効率
の良い LKH とその性能限界や問題点に関し
詳細に調査／実験評価する。 
具体的には、まず提案しようとする強化学習
を用いた GA のパラメータ制御手法の様々な
設定における効果を検証する。この結果を基
にリアルタイム最適化に適したパラメータ
制御を確立する。次に、配送ルート最適化問
題パターンの解析を行い、各問題パターンに
適したパラメータ制御ルールを獲得する事
により、効率的な探索を実現する。一方、パ
ラメータ制御ルールの獲得・検証に必要な実
験データをクラウドなど複数コンピュータ
により効率的に収集・分析するための自律協
調方式の有用性を実験検証する。検証の結果
これらの限界を打破する効果的な方法が見
つかれば、試作・実験によりその効果を検証
する。 
 
４．研究成果 



(1) 平成 23 年度は、強化学習による遺伝的ア
ルゴリズムのパラメータ制御の自動学習手
法を提案し、その論理的解析を行った。従来
の GA や進化知能技術、特に TSP の解法とし
て世界で最も効率の良い LKH の問題点に関
し調査した。パラメータ設定手法は、パラメ
ータを固定するパラメータ調律と動的に値
を変える事により効率的な探索が可能にな
るパラメータ制御の 2 つに分類される。後者
の中でも特に適応的手法は実行時に適応的
にパラメータを設定するため、制御ルールを
自動で獲得する事ができる。しかし、これま
でに提案されている手法は、良い個体を生成
した探索オペレータの選択確率を上げてい
くといった方法で、即時的な探索結果だけを
パラメータ制御に反映させるため、近視眼的
な最適化になる可能性がある。また、直接評
価するための指標が必要なため、GA のパラ
メータ制御としては、交叉や突然変異など探
索点の生成に直接関係するパラメータにし
か適用できない。そこで、長期的に得られる
報酬を最大化することを目的として方策を
学習するアルゴリズム、強化学習を用いる事
により長期的に最適なパラメータ制御の方
策を適応的に獲得できる手法を提案した。 
(2)平成 24 年度は探索オペレータの効率を考
慮した上で、多点探索特性を利用して長期的
に得られる報酬を最大化する強化学習型の
GA 方式を明確化した。また、この強化学習
GA などに用いる各個体の進化・多様化やそ
の停滞の状態を数理的に表現するためにエ
ントロピーを定義した。これにより、GA の
進化に必要な各個体の多様性維持の計測方
法に関し理論的に整理した。以上、2 件の研
究成果を IEEE などの国際講演論文にした。 
(3) 平成25年度は高効率探索オペレータ下で
長期的報酬を最大化する強化学習型 GA 方式
などに用いることを目的に個体の進化・多様
化状態を数理表現するエントロピー定義を
改良した。これにより、GA の進化に必要な
個体の多様性の効率的計測を可能にした。問
題パターンの判別による最適方策の分析の
結果、問題パターンのドラスティックな変更
は、実用上、無視して良いことに気づき、既
作成の実用可能あるいは高精度な配送ルー
トを事例として活用することにより最適な
解を対話応答時間内に探索できる進化型知
能化方式や CBGA（Case Based GA）の提案に
至った。実験評価により、その効果を確認し
た。 
分散化に関しては、この CBGA を複数の分散
コンピュータ上で実現した場合をシミュレ
ーション評価し、この知能化方式の分散並列
性の効果を確認した。すなわち、表 1 のとお
り単純な並列化の倍程度の精度を達成でき
た。例えば表 1 で、 Fitness( 適応度 ) と
Diversity(多様性)に関する情報交換・活用ルー

ルを入れた場合と入れない場合で、２台の
CPU を用いた時はそれぞれ 5.28%、1.91%、
10 台の CPU を用いた時は、それぞれ 3.56%、
1.87%の結果を得た。並列性だけでは CPU 台
数が２台から１０台と５倍に増えても精度
は 5.28÷3.56 と 1.5 倍にも達しないが、
5.28÷1.87とほぼ 3 倍に達し、対話可能な応答
時間の 3 秒以内に目標とする 3％以下の誤差
の解を得ることができた。こうして、多数の
研究成果を IEEE などの一流国際学会に講演
論文として発表した。 
 
表 1. 事例ベース分散 GA の分散方式／CPU
数と精度 

 

(4) 配送先の配置など問題パターンは現場に
よって異なる。高度に洗練された先端的最適
化手法は却ってこれらに柔軟に対応できな
い。TSPLIB による距離最小の最適化性能の
評価でも、世界トップの LKH でさえ弱い問
題パターンがある。この解決のため多点探索
特性を利用して長期的に得られる報酬を最
大化する強化学習型の遺伝的アルゴリズム
(GA)を明確化してきた。また、これらの GA
の各個体の多様性や進化・停滞状態を数理的
に表現するためにエントロピーを定義し、GA
の進化に必要な各個体の多様性の計測方法
を理論的に整理してきた。しかしパラメータ
が多過ぎるなど制御に限界があり専門家レ
ベルの精度に達しなかった。 
一方、配送毎の巡回先の変動は１－２割程度
以下のため、前例・事例の活用により探索効
率が向上、および進化の停滞の解決が可能な
ことが平成 25 年度から 26 年度にかけて分っ
てきた。しかも、実用上は人間的制約（順路
の大幅／頻繁な変更は好まれず、数値化・明 
示化が難しいプライベートで質的な制約も
少なくない）や社会的制約(同じ町・丁目・村
が先など)の考慮も不可欠なことが更に明確
になった。 
以上、遺伝的アルゴリズム(GA)や LKH など
最適化技術の進展は顕著だが、問題パターン
により性能不十分かつ人間・社会的絡みや文
化的多様性の配慮も困難で実用の障害とな
っている。しかし、本課題の上述のような研
究過程を通し、最終年度の平成 26 年度の後
半には、「人類は一からとかランダム(偶然)
だけでなく、多種優良事例を漸進的かつ自律
的分散的に改良し、多様な最適尺度で選択し
文化として引継ぎ進化する」という分散多様
最適・漸進的・文化遺伝子的進化の着想を得



た。問題パターンによるが LKH と比べ距離
最短だけでなく巡回順の破壊率を約半減等
その効果を一部実証した。 
すなわち、最適性と応答時間に関しては、表
2 のように、世界最高レベルの最適化方法で
ある LKH でさえ、応答時間が 4.4 秒から 63.6
秒かかるうえに 4.9％以上のエラーを出す。
一方、事例ベース人間尊重 GA(CBHOGA) は、
3 秒以内の応答時間で 3％以下のエラーに抑
えることができた。尚、p654-120+30 は 120
か所は今回は巡回しないが、これとは異なる
30 か所を新たに巡回する問題であることを
示す。他のケースも同様である。 
 
表 2. 毎日の配送ルートの最適化結果 

solved TSP 
worst error Rate within 3 sec 

LKH 
(max time) CBNI CBHOGA 

P654-120+30 
P654-50+25 

4.91% (4.4sec) 1.99% 0.68% 
6.79%(14.1sec) 2.42% 1.23% 

Fl1577-150+50 5.41%(63.6sec) 1.67% 0.61% 
Rl1889-200+100 
Rl1889-150+50 

0.92% (6.6sec) 0.25% 0.19% 
0.71% (5.8sec) 0.13% 0.10% 

 
巡回順序保存つまり人間的・文化的制約を具
体的にどう反映したかは表 3 の比較実験結果
が示すように、配達先の変化が 20％の場合、
P654 や fl1577 では LKH が 30％程度しか順序
を保存しない（エラー率も fl1577 は 3％を越
える）のに CBHOGA では 2 倍以上の 70％前
後を保存している（エラー率も 0.5％前後で
ある）ことなどからわかる。 
 
表 3. 巡回順序保存度・最適精度の比較結果 

 LKH CBNI CBGA 
solved 
TSP 
(20% 
delete/ 
insert) 

tour 
order 
keep 
rate 

error 
rate 

tour 
order 
keep 
rate 

error 
rate 

tour 
order 
keep 
rate 

error 
rate 

P654 31% 2.67% 90% 2.65% 66% 0.37% 
fl1400 66% 0.25% 92% 2.21% 74% 1.62% 
fl1577 34% 3.41% 95% 0.73% 71% 0.55% 

 
以上の成果を IEEE など一流国際学術会議の
5 編の査読付き論文として発表した。本着想
は 27 年度からの科研費の研究課題に採択さ
れており、さらなる研究展開を図る。 
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