
  

4.2. 実験結果 

図 5 に、CA が全ターゲットを捕獲するまでのステップ

数の推移を示す。手法 1 は視野制限を行った従来手法、

手法 2 は視野制限を行わない従来手法を示している。ラ

ンダムウォークは、学習を行わなかった場合での捕獲に

かかるステップ数を示している。図 5 から、100 エピソー

ドくらいまで学習が急激に進み、250 エピソード付近でほ

ぼ学習が完了していることが分かる。提案手法は、視野

制限を行った CA のみの従来手法に比べ、捕獲に必要なス

テップ数が約 8,000 ステップ減少している。以上から、

エージェントに役割を付与することにより、従来手法よ

り早くターゲットを捕らえることができ、学習効率を向

上できたといえる。 

図 6 の 100%積み上げグラフは、全エピソード終了まで

に上位層の SA が何体の CA を配分したかを示す。横軸

はターゲットの捕獲数である。図 6 から、ターゲットの

捕獲数が増加するにつれて、追跡役を少なく、監視役を

多く選択する傾向にあることが分かる。これは、監視役

の方が追跡役より視野が広いため、少しでもターゲット

を発見する確率を上げるよう指揮役 SA が学習を行った

結果と考えられる。つまり、指揮役 SA はターゲットに

合わせた役割配分を学習できているといえる。 
 
5. おわりに 
 

本研究では、視野が制限された現実的な環境でも効率

よくターゲットを捕獲するために、エージェントに役割

を付与し、エージェント同士の協調行動の視点から行動

を選択する MSRAS を提案した。具体的には、エージェ

ントに指揮、追跡、監視の 3 役のいずれかを設定し、階

層化を行う。 
追跡問題により、視野制限を行った従来手法と、ター

ゲットの捕獲にかかるステップ数の比較を行った。実験

の結果、視野制限を行った従来手法よりターゲットを約 
8,000 ステップ早く捕獲できることを示した。ターゲット

の捕獲数が増加するにつれて、監視役が多く選択されて

いることから、指揮役 SA がターゲットに合わせた役割

の配分を行っていることを実験により示した。 
今後の課題として、ターゲットが視野外時の探索手段

がランダムウォークのみなので、効率的に探索するアル

ゴリズムを導入すること、エージェントに与える報酬の

値をヒューリスティックに定めたので、報酬の値も学習

するようなアルゴリズムの導入をすることなどが挙げら

れる。 
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表.1 実験時の各報酬値 

図 5. 捕獲にかかるステップ数の推移. 

図 6. 学習後の上位層の選択の傾向. 
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Evaluation of Heterogeneous Crossover Island Model by TSP 
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Abstract 

 
    Traveling salesman problem (TSP) is one of the benchmark of combination problems.Hybrid genetic algorithm 

(HGA) which combines genetic algorithm and heuristics is a popular method to solve TSPs. Diversity of individuals 
in a population is an important point for GA, but some heuristic such as Lin-Kernighan method leads low diversity. 
In this research, we propose heterogeneous crossover island model for HGA. A population is divided into some sub-
populations, and individuals in each sub-population are evolved with different crossover methods. Our proposed 
method gives better solution in earlier generation than HGA with homogeneous crossover. 

 
Keywords:  TSP, Genetic algorithm, Heterogeneous crossover, Island model 

1. はじめに 
 
巡回セールスマン問題（TSP:Traveling Salesman Problem）

は、セールスマンが与えられた都市を一度ずつ訪問して

出発点に戻るとき、移動距離が最短になる巡回経路（以

降、最適解と呼ぶ）を求める問題である。近年では、近似

解法を使ったTSPの解法の研究が盛んである。TSPに有効

な近似解法としてLin-Kernighan法（LK 法）1)があり、大

規模なTSPのベンチマークの最適解の多くは、LK法を改

良したHelsgauns LK （LKH）法を用いた手法により発見

されている。 
別の近似解法として、生物の進化過程を模した遺伝的

アルゴリズム（GA:GeneticAlgorithm）2)がある。GAは、問

題が多峰性である場合や探索領域が離散的である場合に

も対応でき、局所探索に優れているヒューリスティクス

と、大域的探索に優れた GA を組み合わせたハイブリッ

トGA（HGA : Hybrid GA）も大規模 なTSPに対して有効

であることが報告されている3)。 
HGAの性質上、解の多様性を失い局所解に陥ったとき、 

解を改善することが難しくなる。LK法は強力であるため

に解の多様性を失いやすく、HGAは初期解によっては局

所解に収束し、局所解からの脱出の術を持たない。その

ため、より良い解を発見するためには解の多様性を保つ

ことが重要となる。 
本研究では、解の多様性を保つために、原ら4)の提案し

た異文化型島モデルと複数の交叉法を組み合わせる手法

を提案する。原らの異文化型島モデルでは、島ごとに突

然変異率を変更することにより人為的に島の環境を変え、

島ごとの解に個性を持たせて解の多様性を保つ。本研究

の目的は、突然変異率は一定とし、交叉法を島ごとに異

なるものとした場合の、解の多様性を評価することであ

る。単一の交叉法を採用した島モデルと比較して提案手

法を評価する 

 
2. TSP の解法 
 
2.1. Lin-Kernighan 法 

Lin-Kernighan 法（LK 法）は、繋ぎかえる経路の数が一

定である 2-opt 法に対し、繋ぎかえる経路の数を固定せ

ず、経路の切断と接続を、短くなる経路が存在しなくな

るまで繰り返す手法である。以下に LK 法の手順を説明

する。なお、𝑖𝑖, 𝑗𝑗を都市としたとき、𝑖𝑖, 𝑗𝑗を直接結んでいる

経路を(𝑖𝑖, 𝑗𝑗)で表し、(𝑖𝑖, 𝑗𝑗)の距離を𝑐𝑐(𝑖𝑖, 𝑗𝑗)で表す。以降、「経

路」は上記の意味で用いる。 
STEP1：巡回経路を𝑇𝑇とし、任意に都市𝑡𝑡1を選び、𝑡𝑡1の次

に訪問する都市を𝑡𝑡2とする。 
STEP2：𝐺𝐺 = 𝑐𝑐(𝑡𝑡1, 𝑡𝑡2)、𝐺𝐺 ∗= 0、𝑖𝑖 = 1とする。 
STEP3：式（1）を満たす都市𝑡𝑡𝑖𝑖+1を探す。条件を満たす

𝑡𝑡𝑖𝑖+1がなければ STEP7 に移行する。 

 𝐺𝐺 − 𝑐𝑐(𝑡𝑡𝑖𝑖, 𝑡𝑡𝑖𝑖+1) > 0. (1)  

STEP4：𝑡𝑡𝑖𝑖+1の前に訪問する都市を𝑡𝑡𝑖𝑖+2とし、𝐺𝐺 = 𝐺𝐺 −
𝑐𝑐(𝑡𝑡𝑖𝑖, 𝑡𝑡𝑖𝑖+1) + 𝑐𝑐(𝑡𝑡𝑖𝑖+1, 𝑡𝑡𝑖𝑖+2)とする。 
STEP5：𝑡𝑡𝑖𝑖+2の前に訪問する都市を𝑡𝑡𝑖𝑖+3とし、(𝑡𝑡𝑖𝑖, 𝑡𝑡𝑖𝑖+1)と
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(𝑡𝑡𝑖𝑖+2, 𝑡𝑡𝑖𝑖+3)を切断し、(𝑡𝑡𝑖𝑖+1, 𝑡𝑡𝑖𝑖+2)と(𝑡𝑡𝑖𝑖, 𝑡𝑡𝑖𝑖+3)を繋ぐ。この時、

式（2）を満たすならば、𝐺𝐺 ∗ = 𝐺𝐺とし、この巡回経路を

𝑇𝑇′とする。 

 𝐺𝐺 − 𝑐𝑐(𝑡𝑡𝑖𝑖+2, 𝑡𝑡𝑖𝑖+3) > 𝐺𝐺 ∗. (2)  

STEP6：𝑖𝑖 = 𝑖𝑖 + 2として、STEP3に戻る。 
STEP7：𝐺𝐺 ∗ > 0ならば𝑇𝑇 = 𝑇𝑇′とし、巡回経路を更新する。 
STEP8：STEP1～STEP7を都市数分繰り返す。 
 
2.2. 遺伝的アルゴリズム 

GA は、生物の進化をモデルとしたアルゴリズムであ

る。GA は、選択、交叉、突然変異などの遺伝的操作を繰

り返し行い、より優秀な個体を生成する。並列化にも向

いているため、遺伝的操作を並列処理することによって

計算時間の短縮が期待できる。図 1 に一般的な GA の流

れを示す。ハイブリット GA（HGA:Hybrid GA）は、大域

的探索に優れた GA と局所探索に優れているヒューリ

スティクスを組み合わせた手法であり、大規模な TSP に
対して有効であることが報告されている。 
 

2.2.1. 枝交換交叉法 
枝交換交叉法（EXX：Edge Exchanging Crossover）は、

親に含まれる経路のみを用いて巡回経路を生成する手法

である。EXX は、二つの親の巡回経路中の経路を交換し

て子を生成する。親となる二つの巡回経路𝑇𝑇𝑋𝑋、𝑇𝑇𝑌𝑌から、

以下の手順で子となる巡回経路を生成する。 
 
STEP1：親となる巡回経路𝑇𝑇𝑋𝑋、𝑇𝑇𝑌𝑌を, 

 𝑇𝑇𝑋𝑋 = {𝑡𝑡1
𝑋𝑋 ⋯ 𝑡𝑡𝑁𝑁

𝑋𝑋},        𝑇𝑇𝑌𝑌 = {𝑡𝑡1
𝑌𝑌 ⋯ 𝑡𝑡𝑁𝑁

𝑌𝑌}.  

とする。親となる二つの巡回経路𝑇𝑇𝑋𝑋、𝑇𝑇𝑌𝑌に含まれる経路

を通過順に並べ、 

 𝐸𝐸𝑋𝑋 = {𝑒𝑒1
𝑋𝑋 ⋯ 𝑒𝑒𝑁𝑁

𝑋𝑋},        𝐸𝐸𝑌𝑌 = {𝑒𝑒1
𝑌𝑌 ⋯ 𝑒𝑒𝑁𝑁

𝑌𝑌}.  

とする。ただし、経路𝑒𝑒を（出発都市,到着都市）で表し, 

 𝑒𝑒𝑘𝑘
𝑋𝑋 = (𝑡𝑡𝑘𝑘

𝑋𝑋, 𝑡𝑡𝑘𝑘+1
𝑋𝑋 ),  

 𝑒𝑒𝑘𝑘
𝑌𝑌 = (𝑡𝑡𝑘𝑘

𝑌𝑌, 𝑡𝑡𝑘𝑘+1
𝑌𝑌 ),  

と表記する。 
STEP2：𝐸𝐸𝑋𝑋からランダムに𝑒𝑒𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑋𝑋を選び、𝐸𝐸𝑌𝑌から𝑡𝑡𝑥𝑥𝑖𝑖
𝑋𝑋と同じ始

点を持つ𝑒𝑒𝑦𝑦𝑗𝑗
𝑌𝑌 を選ぶ。 

STEP3：𝑡𝑡𝑥𝑥𝑖𝑖+1
𝑋𝑋 を始点とする𝑒𝑒𝑦𝑦𝑗𝑗

𝑌𝑌 、および𝑡𝑡𝑦𝑦𝑖𝑖+1
Ｙ

を始点とする

𝑒𝑒𝑥𝑥𝑥𝑥
𝑋𝑋 を選び出す。 

STEP4：𝑒𝑒𝑥𝑥𝑖𝑖
𝑋𝑋と𝑒𝑒𝑦𝑦𝑖𝑖

𝑌𝑌 を交換する。𝑡𝑡𝑥𝑥𝑖𝑖+1
𝑋𝑋 = 𝑡𝑡𝑦𝑦𝑖𝑖+1

𝑌𝑌 であれば終了す

る。 
STEP5：𝑒𝑒𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑋𝑋と𝑒𝑒𝑦𝑦𝑖𝑖
𝑌𝑌 の間にある部分巡回経路, 

 𝐸𝐸𝑥𝑥𝑖𝑖𝑥𝑥𝑗𝑗
𝑋𝑋 = {𝑒𝑒𝑥𝑥𝑖𝑖+1

𝑋𝑋 𝑒𝑒𝑥𝑥𝑖𝑖+2
𝑋𝑋 ⋯ 𝑒𝑒𝑥𝑥𝑗𝑗−1

𝑋𝑋 },  

を逆順にし, 

 �̅�𝐸𝑥𝑥𝑖𝑖𝑥𝑥𝑗𝑗
𝑋𝑋 = {�̅�𝑒𝑥𝑥𝑗𝑗−1

𝑋𝑋 �̅�𝑒𝑥𝑥𝑗𝑗−2
𝑋𝑋 ⋯ �̅�𝑒𝑥𝑥𝑗𝑗−1

𝑋𝑋 }.  

とする。 
STEP6：𝑒𝑒𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑋𝑋と𝑒𝑒𝑦𝑦𝑖𝑖
𝑌𝑌 の間の𝐸𝐸𝑦𝑦𝑖𝑖𝑦𝑦𝑗𝑗

𝑌𝑌 について、STEP5 と同様に

�̅�𝐸𝑦𝑦𝑖𝑖𝑦𝑦𝑗𝑗
𝑌𝑌 を作成し、𝐸𝐸𝑦𝑦𝑖𝑖𝑦𝑦𝑗𝑗

𝑌𝑌 を�̅�𝐸𝑦𝑦𝑖𝑖𝑦𝑦𝑗𝑗
𝑌𝑌 で置き換える。 

STEP7：𝑥𝑥𝑖𝑖 = 𝑥𝑥𝑥𝑥, 𝑦𝑦𝑖𝑖 = 𝑦𝑦𝑥𝑥として STEP3に移行する。 
 
2.2.2. 枝組換え交叉法 
枝組換え交叉法（ERX：Edge Recombination Crossover）

は、経路の繋がりに着目した手法である。 ERX は、双方

の親が共通して保有する経路をなるべく多く受け継ぐよ

うに子を生成する。以下に、ERX の手順を説明する。 
STEP1：二つの親が持つ経路を都市毎にリストにする。 
STEP2：空のリスト𝐾𝐾を作成する。 
STEP3：都市𝑁𝑁を任意に選択して最初の都市とし、リスト

𝐾𝐾の先頭に挿入する。 
STEP4：STEP1で作成したリストから都市𝑁𝑁を削除する。 
STEP5：都市の経路のリストが空でない場合、当該リス

トからランダムに次の都市を選択する。空である場合、

新しい𝑁𝑁を未選択の都市からランダムに選択する。 
STEP6：STEP4～STEP5を全ての都市を選択するまで繰

り返す。 
 
2.2.3. 部分貪欲交換法 
部分貪欲交換法（GSX：Greedy Subtour Crossover）は、

親個体の巡回経路の一部である部分経路をできるだけ長

く子個体に継承させる交叉法である。以下に、GSX の手

順を説明する。 
STEP1：空のリスト𝐾𝐾を作成する。 
STEP2：任意の都市を選択し、𝐾𝐾にコピーする。 
STEP3：コピーした都市𝑁𝑁を出発点とし、親個体𝑇𝑇𝑋𝑋 は進
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開始 

終了 
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図 1. 一般的な GA の流れ.
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(𝑡𝑡𝑖𝑖+2, 𝑡𝑡𝑖𝑖+3)を切断し、(𝑡𝑡𝑖𝑖+1, 𝑡𝑡𝑖𝑖+2)と(𝑡𝑡𝑖𝑖, 𝑡𝑡𝑖𝑖+3)を繋ぐ。この時、

式（2）を満たすならば、𝐺𝐺 ∗ = 𝐺𝐺とし、この巡回経路を

𝑇𝑇′とする。 

 𝐺𝐺 − 𝑐𝑐(𝑡𝑡𝑖𝑖+2, 𝑡𝑡𝑖𝑖+3) > 𝐺𝐺 ∗. (2)  

STEP6：𝑖𝑖 = 𝑖𝑖 + 2として、STEP3に戻る。 
STEP7：𝐺𝐺 ∗ > 0ならば𝑇𝑇 = 𝑇𝑇′とし、巡回経路を更新する。 
STEP8：STEP1～STEP7を都市数分繰り返す。 
 
2.2. 遺伝的アルゴリズム 

GA は、生物の進化をモデルとしたアルゴリズムであ

る。GA は、選択、交叉、突然変異などの遺伝的操作を繰

り返し行い、より優秀な個体を生成する。並列化にも向

いているため、遺伝的操作を並列処理することによって

計算時間の短縮が期待できる。図 1 に一般的な GA の流

れを示す。ハイブリット GA（HGA:Hybrid GA）は、大域

的探索に優れた GA と局所探索に優れているヒューリ

スティクスを組み合わせた手法であり、大規模な TSP に
対して有効であることが報告されている。 
 

2.2.1. 枝交換交叉法 
枝交換交叉法（EXX：Edge Exchanging Crossover）は、

親に含まれる経路のみを用いて巡回経路を生成する手法

である。EXX は、二つの親の巡回経路中の経路を交換し

て子を生成する。親となる二つの巡回経路𝑇𝑇𝑋𝑋、𝑇𝑇𝑌𝑌から、

以下の手順で子となる巡回経路を生成する。 
 
STEP1：親となる巡回経路𝑇𝑇𝑋𝑋、𝑇𝑇𝑌𝑌を, 

 𝑇𝑇𝑋𝑋 = {𝑡𝑡1
𝑋𝑋 ⋯ 𝑡𝑡𝑁𝑁

𝑋𝑋},        𝑇𝑇𝑌𝑌 = {𝑡𝑡1
𝑌𝑌 ⋯ 𝑡𝑡𝑁𝑁

𝑌𝑌}.  

とする。親となる二つの巡回経路𝑇𝑇𝑋𝑋、𝑇𝑇𝑌𝑌に含まれる経路

を通過順に並べ、 

 𝐸𝐸𝑋𝑋 = {𝑒𝑒1
𝑋𝑋 ⋯ 𝑒𝑒𝑁𝑁

𝑋𝑋},        𝐸𝐸𝑌𝑌 = {𝑒𝑒1
𝑌𝑌 ⋯ 𝑒𝑒𝑁𝑁

𝑌𝑌}.  

とする。ただし、経路𝑒𝑒を（出発都市,到着都市）で表し, 

 𝑒𝑒𝑘𝑘
𝑋𝑋 = (𝑡𝑡𝑘𝑘

𝑋𝑋, 𝑡𝑡𝑘𝑘+1
𝑋𝑋 ),  

 𝑒𝑒𝑘𝑘
𝑌𝑌 = (𝑡𝑡𝑘𝑘

𝑌𝑌, 𝑡𝑡𝑘𝑘+1
𝑌𝑌 ),  

と表記する。 
STEP2：𝐸𝐸𝑋𝑋からランダムに𝑒𝑒𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑋𝑋を選び、𝐸𝐸𝑌𝑌から𝑡𝑡𝑥𝑥𝑖𝑖
𝑋𝑋と同じ始

点を持つ𝑒𝑒𝑦𝑦𝑗𝑗
𝑌𝑌 を選ぶ。 

STEP3：𝑡𝑡𝑥𝑥𝑖𝑖+1
𝑋𝑋 を始点とする𝑒𝑒𝑦𝑦𝑗𝑗

𝑌𝑌 、および𝑡𝑡𝑦𝑦𝑖𝑖+1
Ｙ

を始点とする

𝑒𝑒𝑥𝑥𝑥𝑥
𝑋𝑋 を選び出す。 

STEP4：𝑒𝑒𝑥𝑥𝑖𝑖
𝑋𝑋と𝑒𝑒𝑦𝑦𝑖𝑖

𝑌𝑌 を交換する。𝑡𝑡𝑥𝑥𝑖𝑖+1
𝑋𝑋 = 𝑡𝑡𝑦𝑦𝑖𝑖+1

𝑌𝑌 であれば終了す

る。 
STEP5：𝑒𝑒𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑋𝑋と𝑒𝑒𝑦𝑦𝑖𝑖
𝑌𝑌 の間にある部分巡回経路, 

 𝐸𝐸𝑥𝑥𝑖𝑖𝑥𝑥𝑗𝑗
𝑋𝑋 = {𝑒𝑒𝑥𝑥𝑖𝑖+1

𝑋𝑋 𝑒𝑒𝑥𝑥𝑖𝑖+2
𝑋𝑋 ⋯ 𝑒𝑒𝑥𝑥𝑗𝑗−1

𝑋𝑋 },  

を逆順にし, 

 �̅�𝐸𝑥𝑥𝑖𝑖𝑥𝑥𝑗𝑗
𝑋𝑋 = {�̅�𝑒𝑥𝑥𝑗𝑗−1

𝑋𝑋 �̅�𝑒𝑥𝑥𝑗𝑗−2
𝑋𝑋 ⋯ �̅�𝑒𝑥𝑥𝑗𝑗−1

𝑋𝑋 }.  

とする。 
STEP6：𝑒𝑒𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑋𝑋と𝑒𝑒𝑦𝑦𝑖𝑖
𝑌𝑌 の間の𝐸𝐸𝑦𝑦𝑖𝑖𝑦𝑦𝑗𝑗

𝑌𝑌 について、STEP5 と同様に

�̅�𝐸𝑦𝑦𝑖𝑖𝑦𝑦𝑗𝑗
𝑌𝑌 を作成し、𝐸𝐸𝑦𝑦𝑖𝑖𝑦𝑦𝑗𝑗

𝑌𝑌 を�̅�𝐸𝑦𝑦𝑖𝑖𝑦𝑦𝑗𝑗
𝑌𝑌 で置き換える。 

STEP7：𝑥𝑥𝑖𝑖 = 𝑥𝑥𝑥𝑥, 𝑦𝑦𝑖𝑖 = 𝑦𝑦𝑥𝑥として STEP3に移行する。 
 
2.2.2. 枝組換え交叉法 
枝組換え交叉法（ERX：Edge Recombination Crossover）

は、経路の繋がりに着目した手法である。 ERX は、双方

の親が共通して保有する経路をなるべく多く受け継ぐよ

うに子を生成する。以下に、ERX の手順を説明する。 
STEP1：二つの親が持つ経路を都市毎にリストにする。 
STEP2：空のリスト𝐾𝐾を作成する。 
STEP3：都市𝑁𝑁を任意に選択して最初の都市とし、リスト

𝐾𝐾の先頭に挿入する。 
STEP4：STEP1で作成したリストから都市𝑁𝑁を削除する。 
STEP5：都市の経路のリストが空でない場合、当該リス

トからランダムに次の都市を選択する。空である場合、

新しい𝑁𝑁を未選択の都市からランダムに選択する。 
STEP6：STEP4～STEP5を全ての都市を選択するまで繰

り返す。 
 
2.2.3. 部分貪欲交換法 
部分貪欲交換法（GSX：Greedy Subtour Crossover）は、

親個体の巡回経路の一部である部分経路をできるだけ長

く子個体に継承させる交叉法である。以下に、GSX の手

順を説明する。 
STEP1：空のリスト𝐾𝐾を作成する。 
STEP2：任意の都市を選択し、𝐾𝐾にコピーする。 
STEP3：コピーした都市𝑁𝑁を出発点とし、親個体𝑇𝑇𝑋𝑋 は進

 

個体の評価 

選択 

交叉 

開始 

終了 

終了条件 

突然変異 

  

図 1. 一般的な GA の流れ.

  

行方向順に、親個体𝑇𝑇𝑌𝑌は進行方向逆順に、都市を交互に

𝐾𝐾にコピーしていく。この時、すでにコピーした都市があ

った場合は都市の選択を停止する。この操作を、選択で

きなくなるまでコピーを続ける。 
STEP4：まだコピーしていない都市を、ランダムに並べ

て𝐾𝐾にコピーする。 
 
2.3 島モデル 
島モデルとは、複数の計算機による並列 GA の一種であ

る。島モデルは集団を複数の島と呼ばれるサブ集団に分

割し、各島ごとに独立に探索を進めていく。ある一定の

世代毎に、いくつかの個体を他の島にコピーする移民を

行う。島ごとに個体数や突然変異率などを変化させたモ

デルを異文化型島モデルと呼ぶ。 
 
3. 提案手法 
 

本研究では、島ごとに交叉法が異なる異文化型島モデ

ルを用いて HGA 操作を行う。島ごとに交叉法を変える

ことによって島独自の解を生成し、その解を移民によっ

て他の島に移すことにより解の多様性を保ちつつ、一層

の解の改善を目指す。 
島モデルでの手順は以下の通りになる。 

STEP1：個体のサブ集団である島を複数作成する。 
STEP2：各島で独立に の操作を一定世代行う。 
STEP3：各々の島から一定数の個体を別の島へ移民させ

る。 
STEP4：STEP2～STEP3を指定した最大世代数まで繰り

返す。 

各島内で行う 操作の手順は以下の通りになる。 

STEP1：初期個体を生成する。 
STEP2：個体を評価し、親となる個体を選択する。 
STEP3：選択された個体で交叉を行い、新たな個体を一

定数分だけ生成する。 
STEP4：一定世代ごとに 法を行う。 
STEP5：STEP2～STEP4 をある一定の世代数繰り返す。 
 
4. 実験と評価 
 
4.1. 実験方法 
提案手法の評価するために、単一の交叉法を採用した 

HGA と解の良さを比較する。解の良さは式 (3) で定義す

る Quality で評価する。式 (3) での𝐿𝐿は得られた巡回経路

長であり、𝐿𝐿𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜は最適解、または現在分かっている準最適

解である。Quality が 0 に近いほど最適解に近い解となる。 

 Quality =  
√(𝐿𝐿𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜−𝐿𝐿)2

𝐿𝐿𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜
. (3)  

実験に使用する TSP は、TSPLIB5)で公開されている 48 
都市の att48、532 都市の att532、1,002 都市の pr1002 の 

3 問を用いる。島の数は使用する交叉法に合わせて 3 つ
とする。部分集団の個体数は 50 とし、20 世代ごとにラ

ンダムに選んだ 20 個体を他の島に 10 個体ずつ移民す

る。世代は最大 10,000 世代とする。実験は、各 TSP に

対し提案手法と単一の交叉法を採用した HGA で 10 回
ずつ行う。 
 
4.2. 実験結果と考察 
図 2 は att48 での平均 Quality、図 3 は att532 での平均

Quality、図 4 は pr1002 での平均 Quality、図 5、図 6 はそ

れぞれ、att532 での 10 回の実験のうちの 1 つの、全ての

解の Quality の分布と、異文化型島モデルの解の Quality
の分布である。 
図 2 から、Quality は異文化型島モデルが 2.7、EXX の

みが 3.4、ERX のみが 8.8、GSX のみが 8.5 であることが

分かる。図 3 から、Quality は異文化型島モデルが 37.5、
EXX のみが 42.4、ERX のみが 50.0、GSX のみが 47.9 で

あることが分かる。図 4 から、Quality は異文化型島モデ

ルが 60.2、EXX のみが 65.6、ERX のみが 69.6、GSX の

みが 67.6 であることが分かる。提案手法は、単一の交叉

法を用いた島モデルと比較すると 9%～13%ほど解を改

善することができた。図 5 から、得られた最短巡回経路
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図 3. att532 での平均 Quality. 
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図 2. att48 での平均 Quality. 
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と最長巡回経路の Quality 差は、異文化型島モデルが

12.5、EXX のみが 0.2、ERX のみが 6.3、GSX のみが 17.6
となることが分かる。Quality 差のみだと GSX が 17.6 で

一番良いように見えるが、図 5 から分かるように良い解

が存在しない点に問題がある。図 6 から、提案手法は

Quality が 49.7 の個体が 12 個体と目立つが、全体の個体

の 8%にすぎず、残りの 92%は満遍なく分布していると言

える。このことから、提案手法では解の多様性が保たれ

ていることが分かる。すなわち、島ごとに交叉法が異な

り解の多様性が高いため、解空間を幅広く探索し、解の

改善を行うことができたと言える。 
 

5. おわりに 
 
局所探索に優れているヒューリスティクスと大域的探

索に優れた GA を組み合わせた HGA は、大規模な TSP 
に有効であることが報告されている。GA の性質上、解の

多様性を失い局所解に陥ったとき、解を改善することが

難しくなる。そのため、より良い解を発見するためには

解の多様性を保つことが重要である。 
本研究では、異文化型島モデルを用い、交叉法を島ご

とに変更することで解の多様性を保つ手法を提案し、通

常の島モデルと比較し解の改善を図ることを目的とした。

実験の結果、提案手法は解の多様性を保つことができ、3
種の TSP においては、単一の交叉法を用いた島モデルよ

り 9%～13%短縮された良い解を得ることができた。 
今後の課題としては、使用する交叉法を増やすことが

挙げられる。また、突然変異率を変化させていないので、

交叉法ごとに加え突然変異率を変化させることも挙げら

れる。 
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