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大規模VRPに対する順路の一部固定を利用した探索手法の提案

○佐藤 哲也 渡邉 真也 （室蘭工業大学） 榊原 一紀 （富山県立大学）

概要 本発表では，大規模 Vehicle Routing Problem(VRP)における新たな手法として，クラスタリング技術を
利用した問題の単純化アプローチを提案する．本手法では，クラスタリングによりカスタマ数を削減させる単純
化メカニズムと段階的にその単純化を解消しながらオリジナルの問題へ近づけるメカニズム，そして一部のカス
タマの順路を固定するメカニズムの 3つのメカニズムを組み合わせて，大規模カスタマ問題における効率的な探
索の実現を目指している．数百カスタマ規模の代表的なテスト問題を含めた幾つかの問題において提案アプロー
チの有用性について検証を行った．

キーワード: VRP，クラスタリング，EMO，大規模問題

1 はじめに

Vehicle Routing Problem（VRP）は，配送計画問題
または運搬経路問題と呼ばれ，配送センター（Depot）
から複数の顧客へ需要の配送を効率的に行おうとする

配送ルート決定問題であり，実務的な問題として 1950
年代より数多くの研究がなされてきた 1, 2)．

VRPは，制約として与えられた各ビークルの積載量
制約を満たした上で複数のビークルを用いてすべての

カスタマーを訪れる経路決定問題であり，ビークルに

対するカスタマーの割り当て，および各ビークルでの

カスタマーの訪問順序を決定する問題である．これま

でVRPに対しては，分枝限定法や数理計画法といった
厳密解法から局所探索法（Local Search，LS）や Simu-
lated Annealing（SA），遺伝的アルゴリズム（Genetic
Algorithm, GA）といった様々な発見的解法が適用さ
れており，数多くの適用例が報告されている 1)．また，

VRPは総移動距離だけでなくビークルの台数，各経路
間の移動距離の分散度合いなど本質的に多目的の要素

を内包していることから，進化型多目的最適化（Evolu-
tionary Multi-criterion Optimization，EMO）をVRP
へ応用した研究も数多く報告されている 2, 3, 4, 5)．

しかし，近年はコンピュータの高性能化及びクラウ

ド技術の進歩にともなう情報のビッグデータ化に伴い

幅広い分野で扱うデータや問題自体が大規模化してお

り，その対応が大きな課題となっている．VRPにおい
ても，問題の大規模化により組み合わせ爆発，計算コ

ストの増加などの問題により，従来手法現実的な時間

内にユーザーが妥協できる品質の解を導出することが

難しくなる．

そこで本研究では，大規模問題に対しカスタマーの

クラスタリングを用いた問題の単純化と探索により固

定できるカスタマーの組み合わせを 1つにまとめる再
クラスタリングを提案する．本手法では，段階的に 2
つの手法を切り替えている．1つは，初期にクラスタ
を生成後，探索が進むに従い段階的にその単純化を解

消しながら解探索を行うことによる効率的な探索の実

現を目指している．2つ目は，探索により組み合わせ
が不動となっているカスタマーを 1つにまとめること
により，探索領域の削減と無駄な探索の抑制を目指し

ている．

提案手法の有効性を検証するため，代表的なベンチ

マーク問題である Taillardらの問題とそれを基に大規
模問題を作成した．数値実験を行い，提案手法を利用

しない場合と問題の単純化のみ利用する場合，ｋと詠

歌のみ利用する場合，そして提案手法の 4つで比較を

行った．

2 Vehicle Routing Problems

Vehicle Routing Problems（VRPs）は Bin Packing
Problem（BPP）などに見られる割り当てに関する決
定と Traveling Salesman Problem（TSP）に代表され
る巡路に関する決定という異なる 2種類の決定を内包
する組み合わせ最適化問題である．

本研究では，最も単純な積載量制約のみを考慮する

積載量制約付きVRPs（Capacitated VRPs，CVRPs）
において複数のデポ（Depot）を用いるMultiple Depot
VRPs（MDVRPs）?)を対象とした．以下，CVRPsお
よびMDVRPsについて概説する．

2.1 Capacitated Vehicle Routing Problems

VRPsにはその制約の種類に応じて様々な派生形が
存在するが，積載量制約のみを考慮する CVRPsは下
記のように定義することができる．� �
複数台の車を用いてN 人のカスタマを巡る．各車
はデポ（Depot）と呼ばれる出発地点から，割り
当てられたカスタマ集合を全てを巡り，デポに戻

る．このとき車によるカスタマの通過順をルート

（巡回路）とよぶ．各車は i番目のカスタマ地点 ui
において wui の需要量（重量）を積み込むものと

する．カスタマ ui とカスタマ uj 間は，距離コス
ト cui,uj で接続されているものとする．車がルー

トをめぐる間，積載量が容量W 以下となるといっ
た制約が課せられる．� �
CVRPs の評価については様々なものが考えられる

が，本研究では総移動距離 Fdistおよび各ルートごとの

移動距離の分散 Fvarを取り上げ 2目的最適化問題とし
て定式化した．本論文で扱う目的関数を以下に示す．

min Fdist =
M∑

m=1

cm (1)

min Fvar =
M∑

m=1

(c̄− cm)2 (2)

式 (1)におけるM は使用するルートの総数であり，
cmはm番目のルートにおける距離コスト, c̄は各ルー
トの平均距離を表す．cm の定義を式 (3)に示す．
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Fig. 1: The concept figure of MDVRPs.

cm = cm0,um
1
+

nm−1∑
i=1

cmum
i
,um

i+1
+ cmum

nm
,0 (3)

式 (3)における cmum
i
,um

j
はm番目のルートにおける

カスタマ uiから ujまでの距離コストを表している．ま
た，umi はm番目のルートにおいて i番目に巡るカス
タマを表しており，0はデポを意味している．nmはm
番目のルートが巡回するカスタマの総数を表しており，

本論文では巡回すべき全カスタマ数をN =
∑M

m=1 nm
とする．

次に，各ルートにおける積載量制約に関する定義を

式 (4)に示す．本論文では，すべてのルートにおいて
同一の積載量制約W を使用した．

W ≥ wm =

nm∑
i=1

wum
i
, (m = 1, . . . ,M) (4)

式 (4)における wmは，m番目のルートにおける総
積載量であり，wum

i
はm番目のルートにおいて i番目

に巡るカスタマの需要量を表している．

これにより CVRPsは，容量に関する制約，および
すべてのカスタマを巡るといった制約を満たし，かつ

評価が最小となるような配送計画，すなわち

(1) ビークルへのカスタマの割り当て

(2) 各ビークルがカスタマを巡る順路

を決定する問題であると捉えられる．

2.2 Multi-Depot Vehicle Routing Problems

本研究で扱う MDVRPs とは，CVRPs を一般化し
たデポの数が複数存在する VRPsのことである．MD-
VRPsの概念図を Fig. 1に示す．

MDVRPs は，探索がより広範囲かつ大規模なカス
タマが存在する問題へ対応しており，デポが複数存在

することに関連して各ビークルは必ず同一のデポから

出発し戻ってこなければならないという制約が上述の

CVRPs定義に追加されている．

3 提案手法

提案手法は，将来的に超大規模VRPと呼ばれる，カ
スタマー数が 1000以上の問題に対して適用することを
想定している．そのため，問題の大規模化にともなう

組み合わせ爆発，計算コストの増大といった問題への

対応が重要となる．

以下に提案手法の全体の流れを示す．

Step 0: 初期パラメータの設定

・対象問題を設定

・N 初期個体数

・GR 解の停滞許容世代．クラスタ解除時

に利用

・GB 解の停滞許容世代．再クラスタ時に

利用

・EFinal 終了評価回数

Step 1: 問題の単純化
対象問題における各カスタマーに対して，クラス

タリングを利用したグルーピングを行い，グルー

プ化した複数カスタマーを 1つのカスタマーと見
立てることで問題を単純化する．

Step 2: 初期個体の生成
N 個の初期個体を生成する．

Step 3: パラメータの初期化
g = 0，Fbest = 0，gs = 0とする．ここで g は現
在の世代数，Fbest は前世代の Fdis の最小値，gs
は Fbest の停滞世代数を表す．

Step 4: 評価値の比較
アーカイブ内の個体から Fdisが最小となる評価値

と Fbest を比較する．両者が異なるとき，Fbest =
minFdis，gs = 0と代入する．両者が等しいとき，
gs = gs + 1とする．

Step 5: クラスタの処理
Step1で作成したクラスタが存在するとき，Step5.1
へ進む．そうでなければ，Step5.2へ進む．

Step 5.1: クラスタ解除
GR ≤ gs のとき，一部のクラスタを解除す
る．解除後 gs = 0とおく．

Step 5.2: 固定化
GB ≤ gsのとき，適切なカスタマー同士を 1
つにまとめる．結合後 gs = 0とおく．

Step 6: 遺伝的操作
遺伝的操作により新たにN個の子個体を生成する．

Step 7: アーカイブの更新
得られた N 個の子個体とアーカイブにある N 個
の個体より新たにN 個の個体からなるアーカイブ
を生成する．

Step 8: 終了条件判定
GFinal ≤ gならば終了し，そうでなければ g = g+1
とし Step4へ戻る．

上記の通り，提案手法では Step1. 問題の単純化，
Step5.1.クラスタ解除，Step5.2.固定化を組み込んでい
る．以下，これら 3つの手法の詳細について説明する．

3.1 問題の単純化手法

本手法は，ある程度距離が近い複数のカスタマーを

1つのカスタマーと見立てることで，扱うカスタマー数
を抑えるものである．一般的に，クラスタリングを行
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(a) Step3 (b) Step6 (c) Step4

Fig. 2: Simplification

う際は距離の近いものから順に結合していくが，VRP
ではカスタマーが持つ需要量も考慮する必要がある．

実際に本研究で利用している代表的なベンチマーク

問題であるTaillardらの問題1では，真の解においてデ

ポに近いカスタマーはカスタマー間距離が非常に近い

カスタマー同士でも異なるビークルに割り当てられて

おり，一方，デポから遠いカスタマーではカスタマー

間距離が多少離れている場合でも同じビークルに割り

当てられている．

そこで，クラスタリングを導入するにあたり，クラス

タ内カスタマー数の上限とクラスタ内総重量，距離の

閾値を設け，この点について考慮したグルーピングの

実現を試みた．すなわち，デポから遠いカスタマーほ

ど集団を形成しやすく，逆にデポから近いカスタマー

ほどより集団を形成しにくくなるようにクラスタリン

グを行った．

また，クラスタリングを行う際，より隣接距離の近

いカスタマー同士から結合を行うが，新たに追加する

カスタマーの需要量とクラスタに含まれているカスタ

マーの需要量の総和がクラスタで定められた重量の閾

値を超えてはならないこと，そしてある一定以上の距

離のクラスタ同士は結合してはならないことなどを条

件とした．

以下，アルゴリズムの詳細な手順を示す．また，提

案手法の概念図を Fig. 2に示す．

Step 1: 初期クラスタの生成
カスタマー数と同数のクラスタ Ci(i = 1, · · · , N)
を生成し，各クラスタCiに各カスタマを 1つずつ
割り当て，各クラスタに含まる総カスタマー積載

量 wCi(i = 1, · · · , N)を設定する．ここで，クラ
スタ内カスタマー数 Pi は，Pi = 1とし，現在の
総クラスタ数NC をNC = N とする．

Step 2: 閾値の設定
デポと各クラスタ間距離の正規化を行い，正規化

した距離に基づいて，各クラスタ内に取り入れる

ことができる最大カスタマー数 Pmax
i とクラスタ

内総重量Wmax
i の閾値を決定する．

Step 3: 代表クラスタの選択
未選択クラスタの中で式 (5)を満たすクラスタ Ci

を選択する．このとき，該当するクラスタが存在

しなければ終了する．

max
i=1,···,NC

d(Ci,C0) (5)

1VRP website
http://www.bernabe.dorronsoro.es/vrp/

ここで C0はデポのことであり，d(Ci,Cj)は最短距

離法に基づくクラスタ間の距離を表す．

Step 4: 終了条件判定
NC ≤ NP のとき終了する．そうでなければ，

Step5へ進む．ここでNP は最小クラスタ数を表す．

Step 5: 結合クラスタの選択
式 (6)を満たすクラスタ Cj を選択する．このと

き，該当するクラスタの組み合わせが存在しなけ

れば，Step3に戻る．

DT ≥ min
j=1,···,NC |j 6=i

d(Ci,Cj) (6)

s.t. Wmax
i ≥ wCi + wCj (j = 1, · · · , NC | i 6= j)

s.t. Pmax
i ≥ Pi + Pj(j = 1, · · · , NC | i 6= j)

ここで，DT はクラスタの結合が可能な距離の上

限 (閾値)を表し，W は積載量の上限，d(Ci,Cj)は

クラスタの代表点の距離を表す．

Step 6: クラスタの結合
クラスタ Ci と Cj を結合し，クラスタ内総重量

とクラスタ内のカスタマー数を更新する．具体的

には，Cj に含まれるカスタマー情報を Ci に統

合し，Cj を削除するという処理を行う．そして

NC = NC − 1とし，Step4へ戻る．

3.2 段階的クラスタ解除

本手法は，探索の停滞が認められた時に一部のクラ

スタを解除し，元の問題に近づけるという処理を行う

ためのものである．すべてのクラスタを一度に解除，つ

まり元の問題へ戻した場合，解除前後での問題の規模

および性質が大きく異なるため，それまでの探索にお

いて得られた情報が必ずしも効果的に受け継がれない

可能性がある．そのため，本論文では，段階的に一部

のクラスタを解除することで，元の問題と単純化した

問題のギャップへ対応することを試みた．

その際，問題となるのがクラスタを解除するタイミ

ングと解除するクラスタの決定方法である．前者につ

いては以下の条件を利用し，適切なタイミングでクラ

スタを解除できるようにした．

条件 Fdis の最良値が GS 世代に渡り，変化がない．

上記の条件から分かる様に，本アルゴリズムではそ

の時点の最良個体 Fdisが更新されなければ，現時点の

問題設定での探索は概ね収束したと判断し，クラスタ

解除を行うようなアプローチをとった．
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(a) Step2 (b) Step3 (c) Step2

Fig. 3: Release

(a) Step0 (b) Step1 (c) Step2

Fig. 4: Immobilization

一方，後者の問題には領域を利用して解除すること

により，探索領域の削減による探索の効率化を目指し

た．具体的には，単位ベクトル u = (1.0, 0.0)を利用し，
各顧客の座標点と depotの座標点から 0 ≤ θ ≤ 360よ
りなす角度を求め，クラスタがある最小角度から任意

の角度Θ内にあるクラスタを解除する．更にその領域
を中心にΘの 2倍の領域を探索領域として限定するこ
とのより，探索効率の向上も目指した．

以下にアルゴリズムの詳細について述べる．また，提

案手法の概念図を Fig. 3に示す．

Step 1: 部分解除のタイミング判定
前述のクラスタ解除を行うタイミングの判定を行

い，満たしていれば Step2へ，そうでなければ終
了する．

Step 2: 解除する領域の決定
単位ベクトル u = (1.0, 0.0)を利用し，depotと顧
客との成す角度から複数の顧客を内包しているク

ラスタの角度が最も小さい角度 θmin を決定する．

Step 3: クラスタの解除
θmin ≤ θ ≤ θmin + Θ内にある複数の顧客を内包
しているクラスタを選択しクラスタを解除する．

3.3 固定化

本手法は，探索が進んでいる個体から，最適である

と考えられる隣り合った 2つのカスタマーを 1つにま
とめ，組み合わせを固定していくものである．探索が

ある程度進むと，一部のカスタマーの組み合わせが固

定化され，優れた部分解として捉えることができる．こ

れらのカスタマーを 1つにまとめることで，探索の効
率化と無駄な探索の削減を実現でき，アルゴリズム全

体の高速化に繋がる．

その際，1つにまとめた組み合わせが最適なもので
なく，今後の探索に悪影響を与えてしまう懸念がある．

そこで隣り合う 2つのカスタマー間距離とその中点と
depotからの距離より評価を行い，評価値の高い組み
合わせを結合するようにした．前者はその距離が近い

ものほど，2つが分離される可能性は低くなるためであ
る．一方後者は，たとえ 2点間の距離が近い組み合わ
せでも同じケースにならないことがあるが，depotか
ら遠いものほど，同じになる可能性が高くなるためで

ある．具体的な評価値の求め方を式 (7)に示す．

Fbond =
d(Ck

i
,Ck

i+1
)

d(0,M
(Ck

i
,Ck

i+1
)
) × 2

(7)

ここで，d(a,b)は a− b間の距離を表し，Ck
i はルート

k における i番目に巡るクラスタ，0は depot，M(a,b)

は a− bの中点を表す．式 (7)では評価値が小さいもの
ほど評価が高いため，最小をとる組み合わせを結合す

ることにした．

以下にアルゴリズムの詳細について述べる．また，提

案手法の概念図を Fig. 4に示す．

Step 1: 評価値の算出
式 (7)を用いて最小の値をとるクラスタの組み合
わせを求める．

Step 2: クラスタの結合
2つのクラスタをルート情報から適切な順で 1つ
にまとめる

Step 3: 結合後のクラスタに置換
全個体の結合された 2つのクラスタを結合後のク
ラスタに置換する．もし 2つのクラスタが別々の
ルートに割り当てられているとき，どちらか一方

に割り当ててから置換し，全ルートが重量制約を

満たすように割り当ての調整を行う．
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Table 1: Used Parameters.
Parameter tai385 triple-tai385-d3 sixth-tai385-d1 sixth-tai385-d6

カスタマー数 (N) 385 1155 2310 2310

depot数 (Nd) 1 3 1 6

母集団サイズ (A) 50

停滞世代数 GR 3

停滞世代数 GB 5

終了条件 500,000 1,000,000

試行回数 10

Table 2: Computational time(Average time)

Problem normal approach proposed method immobilization simplification

tai385 26 min 42 s 7 min 51 s 7 min 48 s 22 min 50 s

triple-tai385-d3 1 h 11 min 37 s 30 min 26 s 36 min 31 s 52 min 21 s

sixth-tai385-d1 2 h 48 min 46 s 2 h 2 min 53 s 2 h 37 min 24 s 2 h 37 min 59 s

sixth-tai385-d6 1 h 45 min 39 s 1 h 13 min 55 s 1 h 19 min 0 s 1 h 24 min 19 s

4 数値実験

本論文では，提案手法の有効性を検証するため，提

案手法と提案手法を利用しない場合，固定化のみ利用

する場合，問題の単純化のみ利用する場合の 4手法で
の比較を行い，提案手法の有効性の検証と各メカニズ

ムの効果について検証していく．

テスト問題には代表的なベンチマーク問題である

Taillardらの問題2から tai385と tai385を複数組み合わ
せることでカスタマー数が1000を超える問題を3つ（以
下，triple-tai385-d3，sixth-tai385-d1，sixth-tai385-d6
と呼称するものとする）を利用した実験に使用したパ

ラメータを Table 2に示す．

以下，作成した大規模問題と実験結果及び考察につ

いて述べる．

4.1 大規模問題

大規模問題への適用のため tai385をそれぞれ 3つ，
6つ組み合わせて作成した問題である．これらの問題
は tai385から水平移動したものと，depotを中心に回
転したものを組み合わせた．カスタマー数が 1000を超
えていることから，比較的計算量がかかるため，本提

案手法が目指す，大規模問題での探索の効率化が体現

できるのではないかと推測している．

4.2 実験結果考察

数値実験の結果を Fig. 5～Fig. 8に示す．また，計
算時間の平均の結果をそれぞれ Table 2に示す．

今回の実験では，カスタマーの規模と depotの数を
変化させることで，提案手法が大規模な問題に対して

有効性であることを検証する．カスタマー数が少数の

場合，最終的な結果において差はあまりないが，探索

における固定化により，停滞が起こってしまい，提案手

法が劣る結果になったのではないかと考えている．確

かにカスタマーをまとめることで，探索の収束は上がっ

たが，適切ではないカスタマーの結合により，探索が

停滞し，局所解に嵌るのではないかと思われる．その

ため停滞した際に不適切なクラスタを解除し再度探索

を試みることで，適切なクラスタへの誘導が可能にな

ると考えている．

2VRP Web
http://www.bernabe.dorronsoro.es/vrp/ 2014/8/25/閲覧

一方大規模問題では．一部の問題では差がないもの

が見られるが，更に depotが多い問題に関しては提案
手法が大きく勝っている結果になっている．まず固定

化についてだが，こちらは小規模と同様，不適切な結

合が起こり，結局提案手法を組み込まない場合と大差

ないものとなっている．しかし，小規模よりは全体へ

の影響が小さくなるため，カスタマー数の減少による

計算時間の大幅な削減が見込めたのではないかと考え

ている．また，適用するタイミングが収束したときと

しているが，大規模問題においては収束したと判別す

るまでにかなりの時間を有するため，そのタイミング

についても考えていく必要がある．一方問題の単純化

では，小規模問題へと変化させた問題を初期に探索し

ているため，計算時間の削減に繋がっていると考えら

れる．また，すべてのクラスタを解除していくが，その

際に不適切なクラスタにより，探索が進まなかった部

分の探索が行われることにより，数値結果のような爆

発的な探索効果が見込めたのではないかと考えている．

今回の実験において大規模問題でも depotが少ない
場合では，提案手法の有効性があまりみられなかった．

しかし，カスタマー数が 1000以上の実問題では，複数
depotをはじめ時間制約付きなどの制約が課せられる
ことの方が多い．今回の結果より，より実問題に近い

制約において提案手法の有効性が発揮できたのではな

いかと考えている．

5 おわりに

本論文では，大規模VRPに対して問題の単純化およ
び段階的クラスタの解除，固定化の 3手法を効果的に
組み込みんだ手法の提案を行った．提案手法では，探

索領域の削減を行い，探索効率の向上を図っているが，

3手法により適切なクラスタ形成の実現している点で
ある．

提案手法の具体的な実装としては，VRPを多目的問
題として捉えた進化型多目的最適化に基づく実装を行

い，提案する枠組みを利用しない場合との比較実験を

行った．4種類のテスト問題に対する数値実験より下
記の事柄が明らかとなった．

• 大規模問題における depotが複数の場合に提案手
法が有効
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Fig. 5: tai385 Fig. 6: triple-tai385-d3

Fig. 7: sixth-tai385-d1 Fig. 8: sixth-tai385-d6

• 計算時間の軽減

• 初期探索における収束性が弱い

• 固定化による探索の停滞

• 現在判別している最良解との差が大きい

今後の展望としては，上記の問題点を克服，及び提案

手法の解と最適解との誤差を縮めるため，ルート情報

を組み込んだ探索メカニズムの実装を考えている．前

者は固定化において不適切な固定を解除し，再探索を

促すメカニズム考えている．一方後者は，現在の探索

メカニズムでは微量を変化する局所探索とルートを再

編成する円形分割スキーマを組み込んでいるが，ルー

ト情報を適切に組み入れてルートを再編するメカニズ

ムの実装し，局所解からの脱出に繋がると考えている．
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