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量子アニーリングとブラックボックス最適化を用いた
倉庫内業務最適化
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概要：サプライチェーンの拡大に伴い,モノの中継地点である物流倉庫のさらなる効率化が求められている.

しかし物流倉庫は休みなく運用されるため,現実空間における運用方法・環境の変更と,その定量的な評価
は容易ではなく,センシングによる倉庫環境デジタル化と仮想環境の最適化が不可欠である. 最適化の一種
に物流・経済・交通などの多様な分野で応用されている組合せ最適化がある.近年,組合せ最適化問題に特化
した量子アニーリングマシンと呼ばれるハードウェアが登場し,現実に存在する多様な組合せ最適化問題を
高速に解く手段として注目を集めている. 一般に組合せ最適化問題を解くためには,対象とするドメインの
専門知識に基づいた独自の数理モデルを構築し,最適化を行う. しかし,数理モデルの構築は容易ではなく,

独自の数理モデルに基づいた最適解は,実環境やシミュレータで評価を行うまで有効性が保証されない.そ
のため,実環境やシミュレータに基づいた最適化を行う必要がある. 本研究では量子アニーリングとシミュ
レータを用いた実在する物流倉庫の入荷場を対象とした業務とシフトを割り当てる組合せ最適化を行う.具
体的には倉庫内シミュレータと Factorization Machineの学習による数理モデル化,そして量子アニーリン
グによる最適化を相互に繰り返し,最適化を行う.本手法の最適化の結果,実際の倉庫での業務とシフトと
比較してリードタイムを最大 37.37%,残留荷物数を最大 95.47%,合計労働時間を最大 14.29%削減した.

1. はじめに
サプライチェーンの拡大に伴い,モノの中継地点である

物流倉庫のさらなる効率化が求められている.しかし物流
倉庫は休みなく運用されるため,現実空間における運用方
法・環境の変更と,その定量的な評価は容易ではなく,セン
シングによる倉庫環境デジタル化と仮想環境の最適化が不
可欠である.物理空間のデジタル化はユビキタスコンピュー
ティングの発展により進展しており,デジタル化された大
規模な実空間データは可視化,分析,予測などに用いられ,

研究が多数行われている.

一方,最適化については,計算量の問題から大規模なデー
タを扱った研究が十分に行われていなかった.問題サイズ
が大きくなると計算量が指数関数的に増加するためである.

巡回セールスマン問題やポートフォリオ最適化など,一部
の有名な問題に対しては,専用のアルゴリズムによって大
規模な問題を高速に解く手法が存在する.しかし,現実世界
に存在する多様な問題はこれら有名な問題の枠組みに収ま
らないものが多く,従来は小規模な問題に限定して解かざ
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るを得ない状況が多かった.

この背景の中,近年量子アニーリング [1]という手法が現
実に存在する多様な組合せ最適化問題を高速に解く手段と
して注目を集めている.量子アニーリングマシンは組合せ
最適化問題に特化したハードウェアであるイジングマシン
の一種であり, 代表的な例としては 2011 年に商用化され
た D-Wave[2]が挙げられる.組合せ最適化問題は,物流,交
通, 経済, 医療など多様な分野での実応用が研究されてお
り [3],[4],[5],現実空間のセンシングデータを活用した最適
化もこの問題形式に適用が可能である.

一般に最適化環境を対象とした組合せ最適化問題を解く
ためには,専門知識に基づいた独自の数理モデルを構築し
最適化を行う必要がある.しかし,この手法では導出された
最適解を実環境やシミュレータで評価する必要があり,比
較的多くのコストが必要となる.また独自の数理モデルの
構築は容易ではない.さらに独自の数理モデルに基づいた
最適解は,実環境やシミュレータでの評価を行うまで解の
有効性が保証されない.

この課題を解決するためのアプローチとしてFMQAとい
う手法 [6]が存在する. FMQAは Factorization Machine[7]

という学習モデルと量子アニーリングを用いたブラック
ボックス最適化手法の一手法である. ブラックボックス
最適化とは, 入力と出力は観測可能であるが, 内部の現象
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図 1 現実の問題に対する FMQA の応用の流れと本研究の対象

が複雑で明示的なモデル化が困難なシステムに対して, 所
望の出力を得るための最適な入力を探索する手法である.

FMQAは,実環境での検証値やシミュレータの出力値に基
づいた Factorization Machineよる数理モデルを構築し,量
子アニーリングによる最適化を行う.学習により数理モデ
ルを構築するため,実環境に直接基づいた最適化を実現し,

少ない評価回数で効率的な最適化が可能となる.

FMQAは材料情報学の応用例は存在するが [6],[8],実空
間への応用例は筆者が調べた限り存在しない.また,実空間
は多くのプロセスが相互作用し,直接的な観測や解析によ
る最適化は困難である.そこで,本研究では FMQAを用い
た繰り返し最適化を実空間である物流倉庫に応用する.具
体的には,以下の流れで行う.

( 1 ) 倉庫内シミュレータを Factorization Machineで学習
し,数理モデルを構築する.

( 2 ) 構築した数理モデルをもとに量子アニーリングによる
最適化を行う.

( 3 ) 最適解を倉庫内シミュレータで検証する.

( 4 ) (1)-(3)を繰り返す.

本研究の対象である物流倉庫の最適化問題は以下の 3つに
分割されている [9].

(a) 経営計画に基づいた倉庫の技術構造,運営最適化
(b) 倉庫運営における作業計画の最適化
(c) 倉庫内情報に基づく作業の管理・実行の最適化
本研究は本稿の (b)に密接に関連する物流倉庫入荷場の各
従業員に対するシフト時間と業務の最適化を行う.

本研究における FMQAの実空間応用の流れと本研究対
象を図 1に示す. 我々は現在,倉庫に大規模なカメラ基盤を

敷設し,得られる映像のオブジェクトトラッキングやセグ
メンテーションによるデータ化を行っている.そしてデー
タに基づき,実環境に対応する倉庫内シミュレータの構築
を目指している.本研究は簡易的な倉庫内シミュレータの
構築を先行して行い,作成したシミュレータに対し FMQA

を応用する.

本研究の貢献は以下のようにまとめられる.

• 現実倉庫内の業務・シフト割り当てと最適化後の業務・
シフト割り当てをマルチエージェントシミュレーショ
ンによって評価し,リードタイムを最大 37.37%,残留
荷物数を最大 95.47%,合計労働時間を最大 14.29%削
減した点

• 各従業員のシフト時間と業務の組合せが 21300 通り存
在する状況において, 500の初期データセットと 100

回の繰り返し最適化で有効性を示した点
• 実空間である物流倉庫に FMQAを応用し,その流れを
示した点

2. 関連研究
2.1 量子アニーリングの実世界応用
量子アニーリングおよびその関連技術の進展に伴い,物

流 [5],[10],[11],金融 [3],[4],医療 [12],[13]などの多岐にわた
る分野において応用研究が行われている. 物流分野にお
ける研究としては,配送計画問題（VRP: Vehicle Routing

Problem）に関する取り組みが活発である. VRP は巡回
セールスマン問題を実世界へ応用したものであり,複数の
トラックが各拠点を一度ずつ訪れる最短移動距離を求める
問題と言える. Kitaiら [5]は,量子アニーリングを用いた
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複数のトラックのルーティング問題に対する解法を提案し
ている.我々も入荷作業最適化は既存研究では行われてい
ないため, 量子アニーリングを実環境へ応用し, 最適化を
行った [11].我々は物流倉庫入荷場をグリッドに分割し,各
グリッドに異なる業務用途を割り当てる組合せ最適化を行
い,各指標値の削減・向上を示した.

多くの研究では,量子アニーリングからの出力値と理論
的最適解との比較による評価を行っている.しかし, TSP

などの高速な探索アルゴリズムが存在する一部の有名問題
を除き,理論的最適解を短時間で得ることは困難である.そ
こで,我々の研究 [11]やその他一部の研究 [5],[13]では,量
子アニーリングからの出力値をシミュレータに入力し,実
空間における量子アニーリングの解の有効性を示している.

一方,複雑なシステムに対する独自の数理モデルの構築
は困難な場合がある.また,実空間における独自の数理モデ
ルに基づいた最適解は,実空間やシミュレータでの評価を
行うまで解が保証されない点がある.

2.2 量子アニーリングを用いたブラックボックス最適化
量子アニーリングを用いたブラックボックス最適化に

関する研究はメタマテリアルの自動設計 [6],プリント回路
基板の自動設計 [8], ノイズフィルターの形状設計 [14] な
どモノの設計を対象に活発に行われている. そのため, 実
空間への応用例は少なく, 研究の余地がある. 実空間への
応用を行った研究 [15]では,量子アニーリングとスパース
性を利用したベイズ線形回帰を用いてブラックボックス
最適化を行い,物流倉庫内におけるピッキング順序と注文
データを考慮したパーツの保管割り当ての最適化を行っ
ている.本研究はブラックボックス関数の獲得に [6],[8]で
使用された Factorization Machineを用いた. Factorization

Machineは最適化要素である業務やシフトの相互関係に重
きを置いて数理モデル化を行い,多様な業務やプロセスが
絡み合う倉庫入荷場のモデル化を可能にする.

2.3 倉庫内シフト・業務最適化
倉庫内業務やシフトを効率化する研究は多数存在す
る [16],[17],[18],[19]. Ganbol ら [16]は,ランダム近傍検索
法を用いてシミュレーションベースの最適化を行っている.

この手法ではランダム性による解探索が特徴であり,最適
解に到達するまでの検証コストが高いという課題がある.

Popovićら [17]は,従業員のシフトと業務の割り当てを最
適化するために線形計画法を用いており,理論的な最適化
がなされているが,実環境またはシミュレーションでの検
証をしていない.一方, Zhaoら [18]は,ピッキング作業員
の休憩時間を考慮したシフト最適化を行い,遺伝的アルゴ
リズムを用いてシミュレーションによる評価をしている.

シミュレーションを基にした最適化は行われていないた
め,最適解は実環境やシミュレータでの評価を行うまで有

効性が保証されない. Derkindereら [19]は反復局所探索法
（ILS）を採用しており, ILSはその汎用性により大規模問
題に適用可能であるが,固定かつ独自の数理モデル化によ
る最適化を行う.

本研究ではこれらの課題と制約を踏まえ, FMQAを実世
界に応用し最適化を行う. FMQAを用いた繰り返し最適化
は,過去の解から得られるデータを基にして数理モデルを
逐次構築し,現実に存在する多様な組合せ最適化問題を高
速に解く量子アニーリングによる最適化が可能である.

3. FMQAを用いた組合せ最適化
本章では一般的な FMQAの概要と,それを構成する Fac-

torization Machineと量子アニーリングの概要について詳
述する.

3.1 FMQA

FMQA は, Factorization Machine (FM) による機械学
習と,量子アニーリング (QA) による最適化を組合せたブ
ラックボックス最適化の一手法である.この手法は,観測さ
れた入力と出力データを基にブラックボックス関数を構築
し,その関数を通じて所望の出力を生み出す最適な入力を
探索する. FMQAの一般的な流れは以下の通りである.

( 1 ) 初 期 教 師 デ ー タ と し て, N0 個 の 入 力 値
{x1, x2, . . . , xN0

} と, N0 個のシュミレータや実
環境で検証した出力値 {y1, y2, . . . , yN0}を用意する.

( 2 ) 初期教師データを用いて Factorization Machineによ
り数理モデルを構築する.

( 3 ) 構築した数理モデルを量子アニーリングマシンで最適
化し,最小値を与える入力 x̂ を得る.

( 4 ) 入力 x̂をシミュレータや実環境で検証し,得られた出
力値 ŷを用いて初期教師データに (x̂, ŷ) を追加する.

( 5 ) 上記（2）-（4）を N 回繰り返す.

本研究では,上記のプロセスに従って最適化を実施する.

3.2 Factorization Machine

Factorization Machineは回帰モデルの一種であり,以下
の式によって表される.

ŷ(x) = w0 +

n∑
i=1

wixi +

n∑
i=1

n∑
j=i+1

⟨vi, vj⟩xixj (1)

本モデルは各特徴量間の二次の相互作用を考慮したモデル
である. w0, wi, vi は学習によって得られるパラメータで
あり,ベクトル vi の次元 k はハイパーパラメータである.

⟨·, ·⟩ はベクトルの内積を示す.

Factorization Machine は二次式であり, 変数が xi ∈
{0, 1}である場合,量子アニーリングで扱う QUBO式と同
じ形式であるため,イジングマシンを用いた最小化が適用
可能である.またモデルの推論の計算量はベクトル vi の長
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図 2 荷物のエリア遷移と各業務

さ kによって設定できる.

3.3 量子アニーリング
量子アニーリングマシンはイジングマシンと呼ば
れるハードウェアの一種である. イジングマシンは
QUBO(Quadratic Unconstrained Binary Optimization),

あるいは Ising Modelと呼ばれる形式で表現された組合せ
最適化問題を解くことに特化したマシンである. ここでは,

量子アニーリングを組合せ最適化問題に活用するにあたっ
ての基本的な概念を説明する.

まず組合せ最適化問題は,与えた離散値の決定変数の中
から,制約条件を満たし,目的関数を最小化する変数値の組
合せを求める問題である. 簡単な問題を例に量子アニーリ
ングにおける数理モデル化を説明する.

q1+ q2 ≤ 1を満たし, f(x) = −q1q2− q1を最小化する組
合せ最適化を解くとする.この時決定変数は q1, q2 ∈ {0, 1}
であり, QUBOは次のように表現される.

HQUBO = αHA + βHB (2)

HA = −q1q2 − q1 (3)

HB = q1 + q2 ≤ 1 (4)

HA は目的関数でHB は制約条件である. QUBOでは式
(2)のように制約条件と目的関数を一つの式で表現するた
め,制約条件を満たす解を得るには,各項の重み α, β につ
いて, 0 < α < β としなければいけない.

4. 提案手法
図 1の本研究の対象範囲の流れをもとに, FMQAを実世

界に応用する.提案手法は物流倉庫シミュレータと Factor-

ization Machineによる数理モデル化,そして量子アニーリ
ングによる最適化を相互に接続し,繰り返し最適化を可能
にする.そこで本章では倉庫内シミュレータの構築から始
まり,数理モデルの構築,そして量子アニーリングを用いた
最適化について詳述する.

図 3 実際の倉庫レイアウトに基づいた業務エリア

4.1 マルチエージェントシミュレータの設計
4.1.1 対象倉庫の概念
本研究の対象となる倉庫の入荷エリアでは,業務を円滑

に進行させるため,倉庫内では床面にラインを引いて,各業
務エリアを区切るためのエリア分けを行っている.各業務
エリアやエリア間を荷物が遷移するにあたり大まかに四種
類の業務が存在しており,以下のように定義する.

( 1 ) 入荷 : 外部から着荷した荷物を検品前エリアや検品エ
リアに運ぶ業務

( 2 ) 検品 : 検品エリアで荷物を検品する業務
( 3 ) 分配 : 検品後エリアに荷物のサイズに応じて分けて運
ぶ業務

( 4 ) 授受 : 検品後エリアから次のプロセスに荷物を運ぶ
業務

荷物が各エリアを図 2のように遷移する時,入荷,検品,分
配,授受の業務が遂行される.本研究の対象となる入荷場の
エリアはカメラ映像から得られた実際の庫内レイアウトを
示した図 3のように区分けされる.

4.1.2 マルチエージェントシュミレータ
倉庫環境に基づいたマルチエージェントシュミレー

タを開発した. 開発には Mesa[20] という Python ベース
の Agent-Based Modeling Frameworkを使用した.このフ
レームワークは多数のシミュレーション研究で活用されて
いる [21],[22],[23]. またエージェントモデリングから可視
化・分析までを過不足なく行える仕組みになっている.シ
ミュレータの入力を表 1に示し,これを用いてシミュレー
ションの大まかな流れを説明する.

( 1 ) W 人の各従業員がシフト時間 S に当てはまる場合,業
務 T を担当しランダムに初期配置される.

( 2 ) シミュレーションステップが進むと,平均 TIN 秒の指
数分布関数に従った間隔で NIN 個の荷物が着荷エリ
アに生成される.またシフト時間に応じて作業員は出
勤,休憩,退勤をする.

( 3 ) 作業員は与えられたシフト時間と業務に応じて作業を
遂行し,荷物を入荷,検品,分配,授受して授受エリアま
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表 1 シミュレーション入力
xS,W,T 各作業員のシフト時間と業務
MAP 現実倉庫の床面を示す MAP

STEPS シミュレーション最大ステップ数 (1step = 1[s])

TINS 平均検品時間 [s]

TIN 平均入荷待ち時間 [s]

NIN 一度に入荷される荷物数
TOUT 平均授受待ち時間 [s]

NOUT 一度に授受される荷物数

表 2 シミュレーション出力
LEADTIMEmean 各荷物のリードタイムの平均値 [s]

LEADTIMEstd 各荷物のリードタイムの標準偏差
COUNTmean 残留荷物数の平均値
COUNT std 残留荷物数の標準偏差
SHIFTtotal 合計労働時間

で運ぶ.各荷物の検品時間は TINS を平均とした正規
分布によって決まる.

( 4 ) 授受エリアに置かれた荷物のうちから,平均 TOUT 秒
の指数分布関数に従った間隔でNOUT 個の荷物が消失
する. (次のプロセスへの荷物の受け渡し)

次に出力値を表 2に示す.リードタイムは着荷エリアで
荷物が到着してから,次のプロセスへ受け渡すまでの時間
を意味する.残留荷物数はシミュレーション終了時にフロ
アに残った荷物の合計数を意味する.合計労働時間は各作
業員のシフト時間の合計値である.

また作業員エージェントモデルについておおまかに説明
する.各業務の従業員の遷移は “待機”している作業員が荷
物のある場所まで “移動”し,荷物を “運搬”もしくは “検品”

を行う.業務が完了すると,再び “待機”の状態に戻る.

4.2 倉庫内シフト・業務数理モデル化
倉庫内の各従業員W 人に対して,シフトパターン S 種
類と業務 T 種類から一種類を割り当てる最適化問題として
組合せ最適化問題の数理モデル化を行う.一般に,ブラック
ボックス最適化はブラックボックス関数のみの最適化を行
う.本研究では,倉庫内の最適化の他に従業員の労働時間の
削減も目的とした多目的最適化を行う.多目的最適化とは,

2つ以上の目的関数を用いた最適化を示す.決定変数 qi,j,k

は,シフトパターン iで従業員 j が業務 k を担当する場合
に 1,それ以外で 0をとる.次に,表 3を踏まえ目的関数を
定める.

Hs = w0+

|S||W ||T |∑
i=1

wixi+

|S||W ||T |∑
i=1

|S||W ||T |∑
j=i+1

⟨vi, vj⟩xixj (5)

表 3 文字定義
qi,j,k 決定変数
S 事前に設定したシフト時間の集合
W 従業員の集合
T 業務の集合
xi 決定変数を 1 次元に変更した特徴量ベクトル
hi シフト i の合計労働時間
w0 バイアス項
wi 特徴 xi の線形重み
⟨vi, vj⟩ 特徴間の相互作用を捉えるための潜在ベクトル
α 目的関数 Hs の重み
β 目的関数 Ht の重み
γ 制約条件 Hc の重み
N0 初期データ数
N FMQA サイクル回数

Ht =
S∑
i

W∑
j

T∑
k

qi,j,k · hi (6)

Hc =
∑
i∈S

∑
k∈T

qi,j,k = 1 (∀j ∈ W ) (7)

H = αHs + βHt + γHc (8)

Hs はシミュレータの評価値を最適化する目的関数であ
る. 各作業員のシフトと業務の組合せを入力とし, シミュ
レーション評価値を教師データとし FMを用いて学習を行
う.学習の後 w0, wi, ⟨vi, vj⟩の値から目的関数を構築する.

FMで学習する場合,決定変数 qi,j,k の三次元ベクトルを一
次元ベクトル xi に変換している.しかし,どちらの変数も
要素数は変わらないため,得られる目的関数に影響はない.

Htは従業員の労働時間を下げる目的関数である. hiはシフ
ト時間の indexが iの時の合計労働時間を示している.その
ため目的関数 Ht は実際に働く全従業員の合計労働時間を
示しており,この目的関数の値を最小化し,労働時間の削減
が可能である. Hc は各従業員が 1つのシフト時間に, 1つ
の業務を担当するための制約を示している.この制約条件
を,そのままの形で実装すると,ミドルウェアが自動的に目
的関数と罰則項をまとめた QUBOを構築する.

4.3 量子アニーリングによる最適化
作成した数理モデルを量子アニーリングにより最適化す

る.数理モデルを解くイジングマシンは多数あるが,本研究
では様々なイジングマシンを一貫したプログラミング表現
で操作するためのミドルウェアである Fixstars Amplifyを
利用する [24]. このミドルウェアは多数のイジングマシン
をサポートしており,メジャーな量子アニーリングマシン
である D-waveや, GPU等の伝統的なハードウェア上に実
装されたイジングマシン等を簡単に切り替えて利用できる.
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図 4 FMQA を用いた倉庫内最適化の流れ

表 4 シミュレーション入力設定値
STEPS TINS TIN TOUT NOUT

43200 180 300 120 5

量子アニーリングマシンは現在のところ扱える決定変数
が 2000程度しかない. 対して, GPUなどのハードウェア
上に実装されるイジングマシンは数十万規模の変数で問題
を解くことが可能である.本研究では近い将来の実用を見
越して,最大で 262,144個の決定変数を扱えるGPUイジン
グマシンの Amplify Annealing Engineを利用する.

5. 評価実験
本章では提案手法を用いた業務とシフトの繰り返し最適

化を行う.ベースラインと比較し,荷物のリードタイムや残
留数,労働コストを削減できることを示す.

5.1 実験内容
実験は 3.1節のプロセスを参考に図 4の流れで行う.初め

に作業員のシフトと業務の組合せ： {x1, x2, . . . , xN0
}とシ

ミュレーション評価値：{y1, y2, . . . , yN0
}を用意する.本実

験では初期データ N0 を 500とし,ランダムに作成する.シ
ミュレーション評価値は表 1,2から以下の設定をする.リー
ドタイムと残留荷物数を評価値に組み込むことで, 2つの
評価値に対して最適化が可能となる.

y = LEADTIME + PENALTY (9)

RATE =
COUNT∑
t∈T (NIN )

(10)

PENALTY =

(⌊
RATE − scrate

strate

⌋
+ 1

)
×const (11)

式（10）は残留荷物数の比率 RATE を示す. 式（11) の
scrate は成功率の閾値, strate はペナルティ比率, constは
ペナルティ定数を示す.式（11）は RATE が scrateを超え
る場合にのみ適応し, strate ごとに constが追加されるこ
とを意味する.本実験では scrate, strate, constはそれぞれ
0.02, 0.1, 1000と設定した.

シミュレーションは各入力のシフト・業務の組合せに対

表 5 入荷数 NIN

STEPS Nin

0-7200 2

7200-14400 10

14400-21600 8

21600-28800 5

28800-39600 2

表 6 シフト時間 hi

Index Shift hi[h]

0 6:00-10:00, 11:00-15:00 8

1 7:00-11:00, 12:00-16:00 8

2 8:00-12:00, 13:00-17:00 8

3 9:00-13:00, 14:00-18:00 8

4 6:00-10:00 4

5 7:00-11:00 4

6 8:00-12:00 4

7 9:00-13:00 4

8 10:00-14:00 4

9 11:00-15:00 4

10 12:00-16:00 4

11 13:00-17:00 4

12 14:00-18:00 4

し, 10回行い平均値や標準偏差を算出する.次にシミュレー
ションの入力値の説明をする. 表 4にシミュレーションの
入力値を示す. STEPSは 1STEP1秒とし, 1日の倉庫の稼
働時間 6:00-18:00の 12時間 (43200秒)シミュレーション
を行うため, STEPSを 43200に設定した.また TINS , TIN ,

TOUT , NOUT は倉庫内での映像を基に,値を想定し設定し
た. シフト時間は現実の倉庫のシフト時間を参考に長シフ
トと短シフトを作成した (表 6). 荷物の入荷数を表 5に示
す.現実倉庫の荷物の入荷数は一定ではなく,時刻によって
変化する.本実験では現実倉庫の入荷数を想定し,午前中の
時間である STEPSが 0-21600に荷物が多く入荷するよう
に設定をした.

次に Factorization Machineの学習による数理モデルの
構築を行い,学習で獲得したブラックボックス関数を基に,

アニーリングによる最適化を行う.実際の倉庫内の各従業員
|W |25人に対して,シフトパターン |S|13種類と業務 |T |4
種類から一種類を割り当てる組合せ最適化を行う.最適化
対象は 25× 13× 4 = 1300であるため, 21300通り存在する.

アニーリングによる最適化では計算のタイムアウト時間を
事前に与える必要がある.イジングマシンはタイムアウト
まで探索を続け,タイムアウト時に探索期間中に得た最良
の解を出力する.今回のタイムアウト時間は,使用したイジ
ングマシンの最長タイムアウト時間である 600秒とした.

最適化されたシフト・業務割り当てをシミュレータに入
力し,検証を行う.出力されたシミュレーション評価値と最
適化シフト・業務割り当てを,初期教師データに追加する.

以後はこのサイクルを繰り返す.実験ではサイクル数 N を
100とし,繰り返し最適化を行う.

6ⓒ2024 Information Processing Society of Japan

Vol.2024-UBI-82 No.7
2024/5/10



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

表 7 各評価指標結果と最適化パラメータ
SHIFT LEADTIMEmean LEADTIMEstd COUNTmean COUNT std SHIFTtotal α β γ

BASE SHIFT 1430.412 1518.39 55.2 40.483 184

FMQA1SHIFT78 997.931 700.428 35.6 11.983 156 1 10 1000

FMQA2SHIFT90 942.817 751.710 24.3 6.840 164 1 5 1000

FMQA3SHIFT94 895.840 705.925 2.5 0.5 184 1 1 1000

!" #$ %& '(

図 5 各指標値に対するシフト業務割り当て

5.2 実験結果
実倉庫のシフト・業務割り当てをベースラインに,得ら

れたシフト・業務割り当てを比較し,各シミュレーション
出力値で評価を行う.ベースラインである BASE SHIFTと
得られた最適化シフト・業務割り当てに対するシミュレー
ション出力値を表 7に示す.各最適化シフト・業務割り当
ての番号は 100サイクル中の 78サイクル目, 90サイクル
目, 94サイクル目に得られたことを意味する.

FMの学習で得られた目的関数である式 (5)により,各最
適シフト・業務割り当てはベースラインに比べ,リードタ
イムの平均値と荷物残留数の平均値の削減を可能にした.

FMQA3 の SHIFT94 において,リードタイムを 37.37%,残
留荷物数を 95.47%,大幅に削減した.

また式 (6)における重み β が大きいほど,勤務時間を減
少させる目的が働き, 合計労働時間の削減を可能にした.

FMQA1 の SHIFT78 において,ベースラインと比較して,

リードタイムを 30.23%,荷物残留数を 35.50%,合計労働時
間を 14.29%削減した.

残留荷物数の標準偏差は FMQA3 の SHIFT94 が最も低
い.これはシミュレータの出力に散乱がなく,業務を遂行す

るのに安定し,最適化されたシフト・業務であると言える.

5.3 最適化結果分析
図 5に実倉庫のシフト・業務割り当てと最適化されたシ

フト・業務割り当てを示す.横軸はシフト時間を,縦軸はシ
フト時間に対する業務ごとの人数の合計を示している.実
倉庫のシフト・業務割り当てに比べて,最適シフト・業務割
り当ては, 6:00-10:00のシフト時間に業務人数が多い.表 5

より荷物の多い早朝の時間帯に,従業員を割り当てること
で,早朝の荷物の滞留を減らし,各評価指標の向上に繋がっ
たと考えられる.また荷物の少ない夕方の時間帯の割り当
てを減らすことで,合計労働時間の削減につながったと考
えられる.

6. まとめ
本研究では,実倉庫の入荷場をモデルケースに量子アニー

リングと Factorization Machineを用いたブラックボック
ス最適化を行った.倉庫内シフト・業務割り当て最適化で
は,倉庫内の各従業員W 人に対して,シフトパターン S 種
類と業務 T 種類から一種類を割り当てる最適化問題を扱っ
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た. 21300 通りの組合せ最適化問題を 500の初期データと
100 回 FMQA による繰り返し最適化を行い, リードタイ
ムを最大 37.37%,残留荷物数を最大 95.47%,合計労働時間
を最大 14.29%削減した.今後の課題としては,大規模カメ
ラ基盤からのデータ化を完了し,そのデータに基づいたシ
ミュレータの開発と,実環境での検証が必要である.また本
研究では制約条件である式 (7)の重み γ を固定して最適化
を行った.本来最適解を得るために, γ は小さいほど,制約
条件が緩みより最適な解が得られる.よって制約条件の重
みの最適化が必要である.
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