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1.緒言

TSP （巡回セールスマン問題）とは 1人のセールスマンが複数の都市を巡回する際の

最短経路を求める問題である。ホップフィールドが相互結合型のニューラルネッ トワーク

によってこのTSPが解ける こと を示して以来(1)(2)(3)，ニ ュー ラルネッ トワークが注目され

ている。このタイプのニュ ーラ ルネ ットワーク （今日ホップフィールドニューラ ルネッ ト

ワークと呼ぶ）は，相互結合が対称であること (WlJ=WJ,），ニューロンは非同期に動作す

ることの 2項目を制約条件としている。ホップフィールドニュ ーラルネ ットワ ークは収束

結果が必ずしも良好でないのでこれまで幾つかの改良がなされてきている(4)(5)。非対称TS

Pとは相互結合が非対称である場合 (W,」キWJ,）のTSPであり，先に都市間の経路の時間

的距離が上下線で異なるとして，相互結合が非対称である場合のTSPに適用した結果を

報告した叫

本論文では，その改良の一つとして対称でも非対称でも使える解法を提案し，収束につ

いての検討結果を述べる。 さらに，シミ ュレーション結果について述べる。

2. ホ ップフィールドニューラルネットワークの概要

まずホ ップフィ ールドニュ ーラルネ ットワ ークの概要を述べる。回路構成を図 l (a) 

に示す。図 l (a)に示される回路では次式に従って収束してい く。
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(a) アナログ回路
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(b) ニューロンの入出力特性

図 1 ホップフィールドニューラルネ ットワーク
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du I z
 

U, 

＝こ T,JVJ+I,―,  T = RC, vJ= g(UJ) 

d t j=I て

相互結合型ネットワークでは式 (1)に従って収束するとき，同時に次式で示されるエネ

ルギー関数の値が最小にな って安定する。

1 

E = -- 2 こTiJv,V」一こ v,I,

2 i j 

上式をそれぞれ 2次元に拡張すると，

d ux, u x, 

＝ここ Tx,y」VYj+ I Xi — 
d t Y j,  

1 

E = -- 2 2 2 2 T XiYj V Xi V Yj - 2 2 V Xi I x, 

2 XiYj  Xi  

(I) 

(2) 

(3) 

(4) 

なお，ニューロンの入出力関係は，次式のようなシグモイド関数で表されるものとする。

この関数は図 1 (b)となり，ニューロンの出力値は， 0 < Vx; < 1なる値をとる。

Vx = g (u x) ＝ ／[1 +tdnh[U uo]l= 1+exp [ l -2 u x, 

u o l 
(5) 

TSPでは各制約式から次式の値が最小になればよいと考える。

A 

E = --L  L L Vx;Vxj 

2 X i j-=I=-i 

B 

＋ ー こここ Vx,VYI

2 X iY=f=X 

同じ都市には 1度だけ訪問

(X=Y, iキj)

同時に複数の都市は訪問しない

(XキY,i=j) 
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c 2 

十 ~ [ :~v,,-n] 全体の訪問回数は n回

D 

＋ー L L L d XY V Xi (V籾 l+vWl) 

2 X i Yキx

巡回経路の総距離

(XキY,iキj)

(6) 

添字はモジュラ ーNで表現され，都市Xと都市Yの距離dXYは Idxv I ~ 1となるように正規
C 

化して与えるものとする 。 式 （ 6 ) の第 3 項に含 まれる定数一~ （4)と
2 

比較すれば， TxiYiとIX，はそれぞれ次式となる。

T XiYj = -A o XY (1 -o ij) -B o ij (1 -o XY) -C -D d XY (o ji+I + o 」I•I )

l
o
 

，
 ＿＿

 リ8
 

し但
，ー
、、
1
,

.
J
.
J
 

＿ー

キ

.l
i
 

,1
、
,1
,

(7) 

Ix;= C n (8) 

上式 （7)' (8)を用いると式 (3)は次式となる。

d u Xi u x, 

= -- -A l V Xj - B l V Yi - C l l V YJ 

d t て jキi Yキx y j 

-D ~ ~ d XY (o」I+l+8JI•I) Vw + C n 

YキXjキi

U Xi 

＝一 T -AJ:IVxJ -BYキxVy, -C[Y2 : Vw -nl 

-D L d XY (V Yi+I + V y;.1) 

Yキx
(9) 

式 (9)はニューロンの入力値 UXiの増減の方向をホすもので，次式に従って， U Xiを更新

していくものとする。△ tは更新量の大きさを指定するパラメ ータ である。
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d u x, 

U Xi (t + 1) = U Xi (t) ＋ △ t 

d t 

(10) 

ニューロンに加える入力の初期値 uooは，全てのニューロンで等しく，かつこ 2 Vx,＝N 

X i 

を満足するものとすれば，式 (5)を用いて

ー

・ N2 = N より次式 (11)となる。

l +exp[―2 uou()()］ 

Uo 

uoo =一 loge(N -1) 

2 

(11) 

実際には全てのニュ ーロンの値を等しくしてし まうと，初期の動きが鈍く収束性が悪くな

るので，次式に示すように uoの土 10％以内のバラッキを加えて初期値とした。

U Xi = U 00十 uo・RND （但し， RNDは一0.1以上 0.1未満の乱数） (12) 

以上より，都市間距離 dXYを与えて ―゚ハフメ タA, B, C, D, r, nを適当に決めて

各ニューロンの入力に初期値を与えれば，各ニューロンは式 (10)に従って非同期に入

力値を更新していく 。このとき，パラメータと初期値が適切に与えられていれば，ネ ット

ワーク全体が式 (6)で示されるエネルギー値を小さくするように収束していく 。

3.非対称TSPの解法

非対称TSPはニューロン間の結合が非対称の場合 (W,JキWJ,）であり，本論文では都市

間の経路の時間的距離が渋滞などのために上下線で異なる場合を例として扱う 。都市間の

距離は方向を考慮して， d XYを都市X→都市Yの距離とする。

非対称TSPを解く 1つの方法として式 (9)の第 5項において都市X→都市Yの経路

長を取り除く方法を先に報告した(6)。この場合，式 （9)を次式 (9A)に変更した。

d u x, u x, ［ 
= -- -A ~ V xi - B ~ V v; - C 1 ~ ~ V Yi - n 

d t r jキi Yキx lY j ] 
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- 2 D 1 d XY V Yi+I 

Yキx
(9A) 

式 (9A)では非対称TSPを解くのに有効であったが，都市Y→都市Xの経路長 dYXの代

わりに都市X→都市Yの経路長 dXYを2倍することで代用しているため最短距離を求める上

で効率を落としていると考えられる。また対称な TSPに使用できな くな ってしまってい

る。そこで，本論文では都市Y→都市Xの経路長も積極的に計算に取り人れる方法を提案

する。このときの計算式を次式 (9B)に示す。

d u Xi u Xi 

d t = - r -AJ:IVxJ -B豆 xVw-C[ Yこ:% -nl 

- D l (d XY V Yi+I + d YX V y;.1) 

Yキx
(9B) 

式 (9B)は対称TSPでも非対称TSPでも共通に使える。また，都市Xと前後の都市

Yとの距離 dXY, d YXを計算に入れているので，最短距離を求める上で効率が落ちること

はないと考えられる。

4.収束性

ホップフィールドニューラルネットワークの収束性について検討する 。即ち，エネル

ギーが時間とともに減少または一定になるかどうかを検討する。

エネルギー関数を示す式 (2)を時刻を考慮して書き改めると次式となる。

1 

E (t) = - — 1 1 T,」V,(t)Vi(t) 一 LV; (t) I I 

2 i j 

上式をv,（t）について微分すると，次式となる。

d E (t) 

d V; (t) 
＝ー［JこT,ふ (t)+],] 

(2A) 

(13) 

これより，ニューロンの入力値 ui (t)は次式で表されるので式 (15)が得られる。

u i (t) = L T iJ V j (t) + I I 

j 
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E (t+l)-E (t) =- IV;(t+l)-V;(t)I ・u;(t) (15) 

また，入力値の時間微分式 （1)を時刻を考慮して書き改め，式 (14)を用いると次式

となる。

du; (t) u i (t) 

= }: T;j¥り(t)＋ I, — 
d t て

u;(t) ( l 

= u, （t)一て＝［I-了］•u , ( t ) 

入力値の更新式 (10)を時刻を考慮して書き改めると，次式となる。

du; (t) 

Ui (t+l) = Ui (t) ＋ △ t 

d t 

(16) 

(JOA) 

次に[I-： ]を正， 0,負の場合に分けて収束性を検討する。

[I] (1-1/r) 

① Ui (t) >O 

② Ui (t) =O 

③ Ui (t) <O 

>O （即ち r > 1) 

式 (16)より du;(t) /d t>O 

式 (10 A)より u;(t+l)>u;(t)

式 (5)，図 1 (b)より V;(t+l) -V; (t) >O 

従って，式 (15)より E (t+l) -E (t) <Oとなる。

式 (16)より du;(t)/dt=O

式 (10 A)より Ui(t+l) = Ui (t) 

式 （5)'図 1 (b)より V;(t+l) -V; (t) =O 

従って，式 (15)より E (t+l) -E (t) =Oとなる。

式 (16)より du;(t) /d t<O 

式 (10 A)より u;(t+l)<u;(t)

式 （5)'図 1 (b)より V;(t+l) - V; (t) <O 

従って，式 (15)より E (t+l) -E (t) <Oとなる。
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② Ui (t) =O 

③ Ui (t) <O 

式 (16)より du;(t)/dt=O

式 (10 A)より u;(t+l)=u,(t)

式 （5)'図 1 (b)より V;(t+l)-V;(t)=O 

従って，式 (15)より E (t+l) -E (t) =Oとなる。

式 (16)より du;(t)/dt>O

式 (10 A)より Ui (t+l) > Ui (t) 

式 （5)'図 1 (b)より V;(t+l)-V;(t)>O 

従って，式 (l5)より E (t+l) -E (t) >Oとなる。

従って以上の検討から，収束するための条件は (1-1/ r)~〇即ち r ~ 1である。

そのうち， r > 1の場合は， Ui (t) =Oの場合 （入力の初期値を 0としない限りほとん

ど有り得ない）を除きエネルギーは常に減少していき， r = 1の場合はエネルギーは常に

変化しない，というのが以上の検討結果である。

但し， r = 1であっても式 (12)に示したように入力の初期値 u,（O)がばらつきを

含む ように U00十 uo・RND（但し， RNDは一0.1以上0.1未満の乱数）で与えられる場合に

は以下に述べるようにエネルギーは常に減少していく 。

式 (11)から， Uoo=一 （uo / 2) loge (N -1) < 0であ り，付加するばらつき

は十分小さ< |U  00 I > I U O • RND Iとすれば， Ui (0) <Oである。一方，式 (5)より

ニューロンの出力VJの微分式は次式となる。

d VJ 2 

I g (u J) - g 2 (u」) 1 (17) 

d Uj U 0 

[ ： ：: ]／ d g (uJ) ＝ 

2
 11 - 2 g (Uj) I (18) 

uo 
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これより， d Vi/du」は g (Uj) = 1 / 2即ち Uj=0のとき 1/ (2 u o)とな って最

大になり， u j→士 00で dVi/du戸 0となる。これより，初期値についての入力の全体

の平均は u,（O) のばらつきが一様分布であれば次式のように Uooになる。

1 N 1 

l Ui (0)＝ l (u oo十 uo • RND) = u oo 

N i =I N 

(I 9) 

しかし，出力の平均は Ui(0) <Oなる領域では次式になると考えられる。

1 N 1 

L V」(0)＝ Lg (uoo十 uo • RND) = g (u oo) + e > g (u oo) 

N j=l N （ここで， e > O) (20) 

従って，式 (16)は入出力の平均値を考慮すると次式となる。

d Ui (0) U i (O) 

= ~ T;jV」(0)+L-

d t j r 

U 00 

= ~ Tり Ig (u oo) + E: I + I i― 
て

U (XJ 

= I I T iJ g (u oo) + I d＋ I Tii ・ e -

て

=［1-／+ 

r = 1のとき ［ 1-二＋
し r

こTij. c 

uoo 

L Tij ・ e 

U 00 

] ・ uoo (16A) 

式 (16 A)において，式 （7)から T,）＜ 0，式 （11)から uoo<0, r > 0なので，

゜
＞
 

、

） となる。

即ち， r = 1であ っても式 (12)に示 したように入力の初期値に一様なばらつきを与え

た場合には先に述べた[I]の場合に相当 し， E (t+l) -E (t) <Oとな って，エ

ネルギーは常に減少していく 。
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(a) 対称 5都市TSP

(b) 非対称 5都市TSP

図2 シミュレーションに用いたTSPと最短巡回経路
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5. シミュレーション結果

第3章に述べたホ ップフィールドニューラルネ ットワークの定式化に従い，シミュレー

ションした結果を以下に示す。本論文で用いたパラメータ値は次の通りである。

A=  1000 B = 1000 C =500 D = 1000 

u o = 0.02 r = I n = N X 1.5 △ t = 1 /20000 

定式化に式 (9)を用いる方式とその代わりに式 (9A)及び式 (9B)を用いる 3種類

の方式についてシミュレーションを行った。さらに，式 (9B)では r=oo即ち第 1項の

ux,/ rを取り除いた場合と， r =J炉即ち r< 1の場合についてもシミュレーションを

行った。

本論文で扱ったTSPを図 2に示す。図 2の中で，矢印に並記された数値は対応する矢印

の向きの経路の時間的距離である。 （a)は5都市で対称な場合， （b)は非対称 5都市

の場合で，都市 3→都市 1, 都市 4→都市 2の時間的距離をそれぞれ短縮した場合であ

る。太い実線の矢印は最短な巡回経路を示す。 （a)対称 5都市の場合は，都市 1→都市

2→都市 3→都市 4→都市 5→都市 1, およびこの逆向き経路， （b)非対称 5都市の場

合は，都市 1→都市 5→都市 4→都市 2→都市 3→都市 1がそれぞれ最短巡回経路である

ことを示す。

表 1-1 対称 5都市TSPシミュレーション結果 (1000回学習，500回試行）

こ 式 (9) 式 (9A) 式 (98) 

r = I r = I r = I r =oo て＝lo-s 

収束率 100" 100¥ 100, 100, 0% 

正しい経路のできた数 160 61 146 147 27 
（全体比） 32" 12" 29, 29" 5% 

最短経路のできた数 100 35 99 93 2 
（全体比） 20¥ 7% 20, 19, o" 
（正しい経路数比） 63, 57¥ 68" 63" 7% 

表 1-2 非対称 5都市TSPシミュレーション結果 (1000回学習，500回試行）

こ 式 (9) 式 (9A) 式 (9B) 

r = I r = 1 r = I r =oo て＝10―S

収束率 100% 100% 100!¥i 100¥ o" 

正しい経路のできた数 123 109 173 208 30 
（全体比） 25̀ 22" 35% 42" 6% 

最短経路のできた数 20 51 84 106 

゜（全体比） 4% 10, 11, 21, 0~ 
（正しい経路数比） 1 6% 47" 49" 51% 0% 
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表 2-1 対称 5都市TSPシミュレーション結果 （△E<JO―12で学習打切， 500回試行）

こ 式 (9) 式 (9A) 式 (9B) 
r = I r =I r = I r =oo r = 10-s 

max min ave max mm ave max min ave max mln ave max min ave 

全体の学習回数 170 49 113 160 33 94 216 18 113 198 26 112 1000 1000 1000 

註ルキ•一(E)の増加回数 I 

゜゚
36 

゜
14 l 

゜゚
2 

゜
0 498 487 493 

収束率 100, 100, 100" 100" o" 
：：0ときが学習回数 170 49 113 160 33 94 216 18 113 198 26 112 

゜゚゜こqJ/:.き＂Eの増加回数 I 

゜゚
36 

゜
14 I 

゜゚
2 

゜゚ ゜゚゜正しい経路のできた比率 19" 17" 21!111 24, 5% 
こ0ときが学習回数 158 63 111 143 43 94 175 63 113 166 51 113 1000 1000 1000 

こ0とき引Eの増加回数 I 

゜゚
31 3 14 I 

゜゚
I 

゜
0 497 489 493 

最短経路のできた比率
（全体比）（正しし、経路数比） 8̀ 41¥11, 5% 32~ 11, 54" IO" 4 1% 0% 7% 
こ0)/:き0)学習回数 158 65 112 141 43 93 154 68 111 166 76 114 1000 1000 1000 

こ0ときIJEの増加回数 I 

゜゚
22 3 12 I 

゜゚
I 

゜
0 492 490 491 

表2-1 非対称 5都市TSPシミュレーション結果 （△E<10国で学習打切， 500回試行）

こ 式 (9) 式 (9A) 式 (9B) 
て＝l r = I r = I r =oo r =10-• 

max min ave max min ave max min ave max min ave max min ave 

全体の学習回数 185 50 116 184 30 95 184 33 112 179 37 107 1000 1000 IOOO 

1;ぃ•一(E)の増加回数 17 

゜
5 36 I 13 I 

゜゚
I 

゜
0 498 486 493 

収束率 100" 100, 100, 100'.!I. 0% 
こ0ときが学習回数 185 50 116 184 30 95 184 33 112 179 37 107 

゜゚゜こ0とき引Eの増加回数 17 

゜
5 36 I 13 I 

゜゚
I 

゜゚ ゜゚゜正しい経路のできた比率 24% 17l 29, 27% 6% 
こ0ときが学習回数 171 60 117 147 46 92 184 55 112 173 45 108 1000 1000 1000 

こ0とき引Eの増加回数 17 

゜
5 33 2 12 I 

゜゚
I 

゜
0 495 489 492 

最短経路のできた比率

（全体比）（正しい経路数比） 3, 11, 6!¥ 32, 9% 33" 8" 32, o" o, 
こIJI:きが学習回数 162 87 123 125 50 89 163 71 104 138 77 104 

゜゚゜こq;/:⑭Eの増加回数 10 2 6 18 2 10 I 

゜゚
I 

゜゚ ゜゚゜
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次にシミュレーション結果を示す。表 1-1, 表 1-2はそれぞれ対称 5都市，非対称

5都市についてのシミュレーション結果で， 1試行当たり 1000回のニューロン値更新を行

い， 500回の試行を行った。この中で，収束率とは規定のニューロン値更新回数 (1000回）

以内で次式を満たすようになってエネルギーが収束した場合の全試行回数 (500回）に占め

る比率である。

△ E=E (t + 1) -E (t) < eps=J0・12 (21) 

て ~l の場合は，いずれの場合でも収束率は 100％であるが， r ＝10-5く 1の場合はI00％に

はならず0％になった。これは第 4章に示した検討結果と 一致している。 r=!の場合を比

較すると，表 1-1から対称 5都市では，式 (9A)の方式は他の方式に比べて正しい経

路，最短経路共に得られる数が少なく，式 (9A)の方式は対称TSPが正しく扱えていな

いことがわかる。表 1-2から非対称 5都市では，式 (9A)の方式は有効ではあるが，

式 (9B)の方式は より多くの最短経路が得られさらに有効であることがわかる。また正

しい経路のできた数，最短経路のできた数について r=1とr=ooの場合を比較すると，表

1 -1から対称 5都市ではほとんど差はなく，表 1-2から非対称 5都市では r=ooの方

が正しい経路，最短経路共に多く得られていることがわかる。これより rは大きい方が良

さそうであることがわかる。

表 2-1, 表 2-2は式 (21)が満たされた時点でニューロン値更新を打ち切った場

合の対称 5都市TSP,非対称 5都市TSPそれぞれについて 500回の試行を行ったシミュ

レーション結果である。この中で，エネルギーの増加回数とは学習の過程で E (t+l) 

> E (t)となった場合の回数である。学習回数とエネルギーの増加回数を最大値(max),

最小値(min)及び平均値(ave)で示している。表 2-1，表 2-2からばらつきはあるものの平

均値で比較すると， て ~l ではどの場合にも 100回前後の学習回数で式 ( 2 1)を満たして

収束したが， r = J0・5く 1の場合では設定した打ち切り学習回数 (1000回）でも式 (21) 

を満たさず収束しなかったことがわかる。エネルギーの増加回数について r~ lの場合を

比較すると対称 5都市では表 2-1から式 （9)'式 (9B)を用いた方式，非対称 5都

市では表 2-2から式 (9B)を用いた方式は，エネルギーが増加することはほとんどな

い。 しかし，式 (9A)を用いる方式では，対称TSPで学習回数平均 94回当たり 14回，

非対称TSPで学習回数平均95回当たり 13回エネルギーが増加 している。このことから，

式 (9A)を用いる方式は対称TSPばかりでなく非対称TSPも正しくは扱えていない

ことがわかる。さらに r= 10•5 く 1 の場合には，式 ( 9 B)を用いる方式であっても表 2-

1' 表2-2から対称TSPでも非対称TSPでも 1000回の学習のうち約半分の500回はエ

ネルギーが増加しており，秩序の無い動きになっていることがわかる。

次に式 (9B)を用いた方式で r= l, r = J0・5の2つの場合で，対称 5都市， 非対称 5

都市をそれぞれ解いているときのエネルギー変化の一例を図 3に示す。図3から対称でも

非対称でも， r = lの場合にはエネルギーは100-200回の学習で収束しているが， r = 10•5 

の場合にはエネルギーが大幅に振動していて， とても収束しそうにないことがわかる。

以上のシミュレーション結果から，本論文で述べた式 (9B)を用いる方式は対称TS

Pでも非対称TSPでも正しく扱うことができ， て ~l であれば第 4 章で検討した通りエ

ネルギーが途中で増加することなく収束することが確認された。表 1-1,表 1-2から

正しい経路の得られる比率は1000回学習 したとき ， 5都市の対称TSPと非対称TSPで

30~40％であった。最短経路の得られる比率は20％程度であり， 正 しい経路が得 られた中

では50~70％が最短経路と して得られている。
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図 3

学習回数

学習過程におけるエネルギーの変化 ［式 (9B)方式］

4. 結 a 

都市間の時間的距離が通行の向きで変わらない対称TSPと通行の向きによって異なる

非対称TSPの両方が扱えるホ ップフィールドニューラルネット ワークを提案した。シ

ミュレーションを行った結果，1000回学習したとき対称TSPでは約30％が正しい経路に

なりそのうちの約70％は最短巡回経路が得られた。同様に非対称TSPでは約40％が正し

い経路になりそのうちの約50％は最短巡回経路が得られ，良い収束結果を得た。

ホップフィ ールドニューラルネットワークの収束性を検討したところ ，ニュ ーロンの入

力値の時間微分du/d tに含まれる回路上の時定数 rによ って収束するかしないかが左

右され， r > 1で収束し， r = 1ではニューロン入力値の初期値にばらつきを一様に与え

る場合には収束し， rく 1では収束しないことを理論的に明らかにした。このことは本論

文で提案したホソプフィールドニューラルネ ットワークにおいて rの値を変えてシミュ

レーションを行い，同様の結果になることが確認された。

今後は，最短巡回経路をもっと高い比率で求めていくための各種改良，及び大規模なT

SPの収束について引き続き検討していく ことが必要と考える。
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