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To solve large-scale constraint satisfaction problems, CSPs, ant colony optimization, ACO, based meta-heuristics
has been effective. However, the naive ACO based method is sometimes inefficient because the method has only
single pheromone trails. In this paper, we propose an ant optimization based meta-heuristics with multi pheromone
trails. Artificial ants construct candidate assignments by referring several pheromone trail graphs to solve CSP
instances. We also implement the proposed model to some ACO based methods and demonstrate how our method
is effective for solving graph coloring problems that is one of typical examples of CSPs.

1. はじめに

制約充足問題 (Constraint Satisfaction Problem: CSP) と
は，離散値をとるいくつかの変数について，全ての制約を満た
すような値の組合せを探索によって発見する問題である．CSP

は設計や計画問題などをはじめ，人工知能分野やパターン処
理分野などの広い分野にわたって応用されている基盤的技術で
ある．
大規模な CSPを解く際，網羅的に探索していたのではその

状態空間の広大さゆえに，実用的な時間内に解を見つけること
は難しい．そのため近年では，ランダムに生成した初期解に対
して改良を加えていくことで，最適解やその近似解を高速で発
見しようとするアルゴリズムについての研究が盛んに行われ
ている [1, 9, 10, 13, 14]．このようなアルゴリズムはヒューリ
スティクス，特に特定の問題に依存しないものはメタヒューリ
スティクスと呼ばれている．現在では蟻コロニー最適化 (Ant

Colony Optimization: ACO)，遺伝的アルゴリズム (Genetic

Algorithm: GA)，焼きなまし法 (Simulated Annealing)など
が提案されており，いずれもその有効性が実験的に示されて
いる．

Ant Colony Optimization (ACO) は，蟻のフェロモンコ
ミュニケーションをモデル化したメタヒューリスティクスで
あり，巡回セールスマン問題 (Traveling Salesman Problem:

TSP)，グラフ彩色問題 (Graph Coloring Problem: COL)，車
両配送問題 (Vehicle Routing Problem: VRP)など多くの組
合せ最適化問題や制約充足問題に有効な手法として取り入れら
れている [1, 2, 4, 5, 6]．Ant System (AS)は ACOを基本と
した初期のアルゴリズムであり，cunning Ant System (cAS)

など多くの改良型アルゴリズムが提案されている．
ACOは集団の中で最も評価の高い解候補を用いて更新され

るフェロモンと制約違反を参考にして解を生成していくアルゴ
リズムである．探索の初期ではフェロモンの偏りは小さく，ほ
とんど制約違反に頼った解生成をおこなっている．すなわち，
フェロモンはほとんど解生成に寄与していない．よって，フェ
ロモンがほとんど均一であるような期間を短くすることで，探
索の効率化を図ることができると考えられる．
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そこで本研究では，複数のフェロモンを解候補生成の際の参
考にするモデルを提案する．また，提案モデルを従来手法に適
用し，実験によってその有効性を示す．

2. 研究分野の概要

2.1 グラフ彩色問題 (COL)
グラフ彩色問題とは，無向グラフの隣接する頂点が同じ色

にならないように全ての頂点を彩色する問題である．特に頂点
を 3色で塗り分ける COLは 3COLと呼ばれ，制約充足問題
の代表的な問題としてアルゴリズムの評価にしばしば用いられ
る [10, 11, 15]．3COLにおいて，制約密度 dを頂点数 n，辺
数 cを用いて d = c/nと定義した場合，d = 2.3 ∼ 2.4の領域
は相転移領域 [3, 8, 11]と呼ばれ，難しい問題が集中している
ことが分かっている [8, 10, 11]．本研究ではこの 3COLの相
転移領域付近を対象とする．

2.2 Ant Colony Optimization (ACO)
ACOは，蟻の採餌におけるフェロモン軌跡の機能をモデル

化したメタヒューリスティクスである [6]．また，Ant System

(AS) は ACOをモデル化した探索アルゴリズムである [4, 5]．
ASでは，蟻 1匹が 1つの解候補を持つ．各蟻の解候補 Aに
ついて，未割当ての変数 (頂点)の中からランダムに選ばれた
変数 xj に対して値 (色) vをフェロモン量と制約違反の増加数
から得られる確率 pA(< xj , v >)によって割当てる．本研究で
は pA(< xj , v >)を以下のように定義する．

pA(< xj , v >) =
[τA(< xj , v >)]α[ηA(< xj , v >)]β∑

w∈Dj
[τA(< xj , w >)]α[ηA(< xj , w >)]β

,

τA(< xj , v >) =
∑

<xk,u>∈A

τ(< xk, u >,< xj , v >),

ηA(< xj , v >) =
1

1 + conf({< xj , v >} ∪A)− conf(A)

ただし，τ(< xk, u >,< xj , v >) は “値 u を割り当てた変数
xk” と “値 v を割り当てた変数 xj” 間に溜まっているフェロ
モンの量を，conf(A)は解候補 Aの制約違反数をそれぞれ表
している．また，α と β はそれぞれフェロモンと制約違反を
重視する重みを表している．このような割当てを，集団を構成
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する全ての蟻の各変数に対して行う．その後，集団内で最も評
価の高い解候補を用いてフェロモングラフを更新する．以下に
フェロモンの更新式を示す．
τ(< xi, u >,< xj , v >)

= (1− ρ)× τ(< xi, u >,< xj , v >) + ∆τ

∆τ =

{
1

conf(Abest)
, (< xi, u >,< xj , v >) ∈ Abest

0, otherwise

ただし，ρはフェロモンの蒸発率，Abest は集団内で最も評価
の高い解候補を表している．

2.3 cunning Ant System
ASでは各世代の初めに全ての解候補を初期化し，新たに解

候補の生成を行う．しかしこれでは，解生成に時間がかかって
しまう．また，前の世代の有望な部分解を利用することができ
ない．cAS とは，解候補に値を割当てる前に，前の世代の蟻
(ドナーアント，donnor ant: d-ant)から割当てを部分的に継
承するエージェント (カニングアント，cunning ant: c-ant)を
導入したアルゴリズムである [16]．cASは CSPにも適用され
ており，その有効性が実験的に示されている [7, 12]．本研究
ではこの cASも提案手法の比較対象として用いる．

3. 提案手法

3.1 基本方針
AS や cAS ではフェロモンと制約違反をもとに解候補を生

成する．しかし，探索初期はフェロモン量がほとんど均一であ
るため，フェロモンは初期の解探索に貢献しづらい．本研究で
は従来のフェロモングラフとは別に，新たにもう 1つのフェロ
モングラフを用いる．これを “ネガティブフェロモングラフ”

とし，集団内で最も評価の低い解候補用いて更新させる．これ
ら 2 種類のフェロモングラフをもとに解候補を生成すること
で，従来の手法よりも早く解集団を最適解に近づけることを目
的としている．本研究の基本方針は以下の 3点である．

• 通常のフェロモングラフに加え，ネガティブフェロモン
グラフを生成する．

• 各蟻はこれらの 2種類のフェロモンと制約違反数をもと
に解候補を生成する．

• 各世代の最後に，集団内の最良解と最悪解を用いてそれ
ぞれのフェロモングラフを更新する．

提案モデルをASに適用したアルゴリズム (Ant System with

Negative Pheromone: ASNEP) を図 1に示す．以下の節では
提案アルゴリズムの “解候補生成”(3.2節)と “ネガティブフェ
ロモンの更新”(3.3節)について説明する．

3.2 解候補生成
本研究では各変数に値を割当てる際，2種類のフェロモンを

考慮した確率を用いる．以下に本研究で用いる値割当ての確率
pA(< xj , v >)の定義を示す．

pA(< xj , v >) =

τA(<xj ,v>)αuηA(xj ,v>)β

NτA(<xj ,v>)αn∑
w∈D

τA(<xj ,w>)αuηA(<xj ,w>)β

NτA(<xj ,w>)αn

,

NτA(< xj , v >) =
∑

<xk,u>∈A

Nτ(< xk, u >,< xj , v >),

図 1: 提案するアルゴリズム

ただし，Nτ(< xk, u >,< xj , v >) は “値 u を割り当てた変
数 xk”と “値 v を割り当てた変数 xj”間に溜まっているネガ
ティブフェロモンの量を表している．また，αu と αn はそれ
ぞれ通常のフェロモンとネガティブフェロモンの重みを表して
いる．この確率式により，蟻は解を生成する際に通常のフェロ
モンが溜まっているほどその値を選びやすく，ネガティブフェ
ロモンが溜まっているほどその値を選びにくくなっている．

3.3 フェロモン更新
本研究で用いる手法では，従来手法と同様，各世代の最後に

フェロモングラフの更新が行われる．ここでは 2種類のフェロ
モンを用いているが，通常のフェロモングラフの更新について
は 2.2節で述べた通りとする．以下にネガティブフェロモング
ラフの更新式を示す．
Nτ(< xi, u >,< xj , v >)

= (1− ρ)×Nτ(< xi, u >,< xj , v >) + ∆Nτ

∆Nτ =

{
conf(Aworst), (< xi, u >,< xj , v >) ∈ Aworst

0, otherwise

ただし，Aworstは集団内で最も評価の低い解候補を表している．

4. 評価実験

4.1 実験条件
本手法の性能を評価するために実験を試みた．ここでは頂

点数 n = 100 である 3COL を，制約密度 d = 2.0 ∼ 3.0 の
範囲で 0.1 毎に 11 のケースに対して，それぞれランダムに
100 問生成した．ここで生成した問題は全て可解なものであ
る．本手法のパラメータは，蟻の数を 50，フェロモンの重み
α = αu = αn = 1.0，制約違反の重み β = 5.0，フェロモン
の蒸発率 ρ = 0.1%とした．これらの条件に加え，蟻の最大世
代数を 200，400，600，800，1000と変化させた場合における
AS，cAS，ASNEP，cASNEP (cASに提案モデルを適用した
もの) の 4つの手法を比較した．
なお，実験には PC/AT 互換機（CPU: Intel Core i7 880

3.07GHz，RAM: 4GByte）を使用し，プログラムはすべて
Java言語で記述した．

4.2 実験結果
図 2および図 3はそれぞれ，生成した問題について 50回ず

つ AS，cAS，ASNEP，cASNEPを実行した際の探索成功率
(解を発見できた割合)を表している．また，図 4および図 5は
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(a) AS の探索成功率

(b) cAS の探索成功率

図 2: 従来手法の探索成功率

それぞれ，AS，cAS，ASNEP，cASNEP によって解が発見
できた場合における蟻の世代数の平均 (かかった探索コスト)

を表している．まず図 2と図 3について，d = 2.3 ∼ 2.4の領
域で相転移による探索成功率の減少が見られる．また図 4と図
5から，d = 2.3 ∼ 2.4の領域で相転移によって探索コストが
増加していることが分かる．次に，図 4.aと図 4.b，図 5.aと
図 5.bの比較から，カニングアントの導入によって少ない探索
コストで解を発見できることがわかる．そして図 2.aと図 3.a，
図 2.bと図 3.bの比較より，探索コストが少ないうちは提案手
法は従来手法に探索成功率という点で劣っている．しかしなが
ら，探索コストを増やしていくにつれて，提案手法の探索成功
率は急激に上昇し，従来手法を上回っている．また，図 4.aと
図 5.a，図 4.bと図 5.bを比較することで，提案手法は従来手
法に比べて探索に多くのコストがかかっていることがわかる．

4.3 考察
4.2節より，従来手法は解発見率が低く，平均探索コストが

小さい．これは，難しい問題が集中している相転移領域周辺の
問題の中でも，従来手法は比較的簡単な問題しか解くことがで
きないためであると考えられる．これに対して提案手法は解発
見率が高く，平均探索コストが大きい．このことから提案モデ
ルを用いることで，必要とする探索コストが全体的に増加する
ものの，与えるコストに対する解成功率の分散が小さくなるこ
とが予想される．よって相転移領域周辺の問題に対して，提案
手法は従来手法と比べて安定して解を求めることができる手法
であることがいえる．

(a) ASNEP の探索成功率

(b) cASNEP の探索成功率

図 3: 提案手法の探索成功率

5. おわりに

本研究では，ACOにおける蟻の解候補生成の際に複数種類
のフェロモンを値割当ての参考にするモデルを提案した．これ
は，最良解を用いて更新する通常のフェロモングラフとは別
に，最悪解を用いて更新するネガティブフェロモングラフを生
成し，これら 2 つのフェロモングラフを解生成に用いるもの
である．この提案モデルを従来手法と比較し，複数種類のフェ
ロモンが解発見率の向上に寄与することを実験的に示した．
本研究の今後の課題として，以下のものが挙げられる．

• より良いパラメータセットを発見するための実験を行う．

• 他のメタヒューリスティクスと提案手法を比較し，提案
手法を評価する．
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