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第 1 章

序論

1.1 本論文の目的

最適化とは，与えられた制約条件下において何らかの評価指標を最良にすることである．

この最適化の考えは，工学・産業・経済などの非常に多くの分野において深く関わる概念

であり，我々の生活の中においても重要な役割を果たしている．

一般に，最適化とはある 1つの評価 (目的)に対する最適化を行う単一目的最適化のこと

を意味する．しかしながら，本来多くの問題においてその評価基準は唯一とは限らない．例

えば，ある製品を評価する場合，製品の機能，価格，外見，重量，大きさなど評価基準は

複数に及ぶ．しかも，評価基準は何らかの形で互いに相反するトレードオフの関係にある

ことが多く，全ての評価基準が最適の製品は存在しない．このような複数の評価基準が存

在し，評価基準が互いにトレードオフの関係にある問題を多目的最適化問題と呼ぶ．

多目的最適化問題では，単一目的の場合と異なり唯一の最適解を得ることは難しい. こ

れは，複数の評価基準がトレードオフの関係にある場合に，一方の評価の改善が他方の改

悪になってしまうからである．そのため，多目的最適化では，「パレート最適解」という概

念を用いて解探索を行う 1）．パレート最適解とは「ある目的関数の値を改善するためには，

少なくとも他の 1つ目的関数の値を改悪せざるを得ないような解」と定義されており，複

数，場合によっては無限に存在する．

従来の多目的最適化問題に対する手法として，複数の目的関数を任意の重み付けにより

単一化する重みパラメータ法，ある 1つの目的関数以外を全て制約条件化し単一目的化す

るε制約法などが提案されている．しかしながら，これらの手法は複数もしくは無限にあ

るパレート最適解集合の中のある 1つの解しか求めることができず，何らかの形で各評価

項目の優先度を定義する必要がある．

こういった問題点を解決するための新たな多目的最適化手法として，進化的計算を多

目的最適化へ応用した進化的多目的最適化 (Evolutionary Multi-Objective Optimization:
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EMO)が近年，非常に盛んに行われ大きな進歩を見せている 2–9）．多くの EMOアルゴリ

ズムでは，上記の問題点を解決しており，各評価項目の優先度を明示的に定義することな

く 1度の探索でパレート最適解集合を探索することが可能である．

この分野では，様々な進化的アルゴリズムが適用されているが，特に遺伝的アルゴリズ

ム (Genetic Algorithm: GA)を多目的最適化問題に適用した多目的GAは最も数多く研究

されている2–9）．これは，多点探索という特徴を持つ GAでは，探索対象となる複数のパ

レート最適解を一度の探索によって求めることができるためである．一方で，多目的 GA

では，単一目的GAの場合とは異なる個体の適合度の割り当てや母集団の多様性の保持と

いったメカニズムを新たに導入する必要がある．こういった解決すべき課題が数多く存在

することも研究されている理由の 1つである．

近年，様々な多目的GAに関するアルゴリズムやその適用事例が盛んに報告されている

が 2–9），それらの研究の中でも特に，Debらの NSGA-II8），Zitzlerらの SPEA29）などは，

それまでに提案されてきた多目的GAのアルゴリズムに比べ良好な結果を示している．こ

れらのアルゴリズムでは，探索途中で発見した優良解の保存，適切なパレート解候補の削

減など探索において重要なメカニズムが実現されている．しかしながら，アルゴリズムに

はまだ改良の余地が残されている上，適用されている例題がテスト関数のみ，もしくはあ

る特定の実問題に限定されている場合がほとんどである．

そこで，本論文では，より高実用性を志向した多目的GAアルゴリズムの提案とその有

効性の検証を試みた．本論文は，以下の 2つのアプローチに基づいている．

• 探索効率の優れた多目的GAアルゴリズムの提案と実装．

• 実問題に対するアルゴリズムの有効性の検証.

以下，これら 2つのアプローチについて説明する．

1.1.1 探索効率の優れた多目的遺伝的アルゴリズムの提案と実装

本研究では，これまであまり研究されていない多目的GAの分割母集団モデルに対する

様々な手法の検討を行った．これらの手法は，多目的GAを分割母集団モデルへ適用する

際の問題点を考慮するような手法である．我々は，これらのモデルの実験結果より，近傍

付近の個体どうしで交叉を行う近傍交叉が多目的GAの探索において大きな影響を与える

ことを発見した．

そこで，この近傍交叉とこれまでに提案されてきた優れた手法の持つ効果的なメカニ

ズムを組み合わせた新たな多目的 GA，近傍培養型 GA (Neighborhood Cultivation GA

:NCGA)の提案を行い，テスト関数を用いた数値実験によりその有効性の検証を試みた．

NCGAにて実装されている近傍交叉では，目的関数空間において隣り合う 2つの個体を

用いて交叉を行う．一般に，大域的な探索を行う多目的GAでは探索個体どうしの目的関
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数空間距離が大きく離れ，効果的な交叉を行うことができない．しかし，近傍交叉を行う

ことにより，意味のない交叉を未然に防ぐことができ，結果として探索効率の向上を実現

することができる．

1.1.2 実問題に対するアルゴリズムの有効性の検証

提案手法の高実用性を検証するために，2つの性質の異なるより実問題に近い対象問題

に対して NCGAの適用を試みた．実験に用いたのは以下の 2つの問題である．

i) ディーゼルエンジン噴射スケジュールの最適化

ディーゼルエンジン噴射スケジュール最適化問題は，ディーゼル燃焼を改善するため

にディーゼルエンジン燃料の最適な噴射率を求める問題である．ディーゼル燃焼の改

善のために考慮すべきことは，排気特性と熱効率であり，すなわち燃費率の効率化，

NOx，すすの低減化が目的となる．従来までの研究の多くが，これら 3目的のうち 1

つの目的のみに注目した単一目的最適化だったのに対して，ここでは，燃費率，NOx

排出量，すす排出量の最小化を目的とする 3目的最適化問題として扱った．

ii) 矩形ブロックの 2次元空間上での配置面積の最小化

矩形ブロックの配置面積の最小化は，あらかじめ定められた複数の矩形部ブロックを

2次元空間上に配置する問題であり，配置面積の縦，横の長さの最小化を目的とする

2目的最適化問題として用いた．配置面積の最小化は，組み合わせ最適化問題の 1つ

であり, 扱うブロック数によって可能な組み合わせが指数的に増加するという特徴を

持っている．配置面積の縦，横の長さを最小化することで，単に面積の最小化だけで

なく解選考者に対して様々なアスペクト比を持つ最小面積を提示することができる．

上記の 2つの問題は，性能評価のためのテスト問題と異なり，非常に複雑で解探索の困

難な問題である．これら性質の異なるより実問題に近い対象問題に対して，NCGAを適用

し，NCGAの高実用性に関する検証を行った．

1.2 本論文の構成

本論文の構成について述べる．本論文は，8章から構成されている．

第 1章は序論であり，多目的GAの背景と本研究の位置づけについて説明している．

第 2章では，多目的最適化問題およびパレート最適解に関する数学的な定義について概

説し，多目的最適化問題に対する代表的なスカラー化手法について説明している．2章で

取り上げたスカラー化手法は，重み係数法，制約法，および辞書式配列法の 4手法である．
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第 3章では，多目的GAおよび GAの概説と幾つかの代表的な多目的GAの手法を取り上

げ，その特徴について言及している．3章では，代表的な手法として，SchafferらのVEGA，

HajelaらのWBGA，FonsecaらのMOGA，HornらのNPGA，Srinivasらの NSGA，Deb

らの NSGA-II，Zitzlerらの SPEAおよび SPEA2について説明している．

第 4章では，多目的 GAにより得られた解集合に対する評価方法の説明を行っている．

多目的GAでは，得られる非劣解集合が複数存在する上，一意的に解の評価を行うことが

出来ない．そのため，非劣解に対する評価方法が不可欠となる．4章では，得られた解集

合に求められる解の性質について述べるとともに，それらの性質を評価するための幾つか

の方法について説明を行っている．なお，5章以降の数値実験では，4章において説明した

評価手法が用いられている．

第 5章では，これまであまり研究されていない多目的GAの分割母集団モデルに対する

様々な手法の検討を行っている．多目的GAの並列モデルについての研究は幾つか行われ

ているものの，その多くは単一目的におけるGAの並列化とほぼ同様で，並列化の際に多

目的の特性を考慮しているモデルはほとんどない．そこで，5章では，分割母集団モデル

の並列多目的GAとして全体シェアリング，領域分散型GA，分散協力型メカニズムの 3つ

手法について説明を行っている．また，これらの手法の性能を評価するため従来手法との

数値実験および結果の考察についても述べている．

第 6章では，新たな多目的 GAアルゴリズムとして NCGAの提案とその有効性の検証

について述べている．6章では，まず NSGA-II, SPEA2といったこれまでに提案されてき

た優れた多目的GAに共通する探索に効果的なメカニズムを明らかにしている．その上で，

これらの効果的なメカニズムと, 近傍交叉という独自のメカニズムを合わせ持った新たな

アルゴリズムとして，NCGAの提案を行っている．また，数値実験として，幾つかの代表

的なテスト問題に対するNCGAの適用を行い，NSGA-II，SPEA2との比較を試みた．

第 7章では，6章において提案された NCGAの実問題への応用についての検討を行った．

7章では，より実問題に近い対象問題として，ディーゼルエンジン噴射スケジュールの最

適化と矩形ブロックの 2次元空間上での配置面積の最小化を取り上げ，NCGAの適用を試

みた．

第 8章では，本研究のまとめとして結論を述べている．
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第 2 章

多目的最適化

2.1 まえがき

一般に，最適化とはある 1つの評価 (目的)に対する最適化を行う単一目的最適化のこと

を意味する．しかしながら，実世界に存在する様々な最適化問題を考えた場合，複数の評

価基準を同時に考慮すべき問題は少なくない．このように，複数の評価基準が存在し，こ

れらの評価基準を同時に考慮しながら最適解を探索する問題を多目的最適化問題と呼ぶ．

多くの多目的最適化問題では，評価基準の間に何らかのトレードオフの関係があり，単

一の最適解を得ることは難しい. そのため, 多目的最適化ではパレート最適解という別の概

念を用いて解探索を行うことになる．従来より，パレート最適解を得るための手法として，

何らかの方法により複数存在する評価基準を単一目的化するスカラー化手法が用いられて

きた．

本章では，多目的最適化問題の定式化とパレート最適解の概念について解説する．さら

に，パレート最適解を求めるために従来から用いられてきた幾つかのスカラー化手法につ

いて説明する．

2.2 多目的最適化

多目的最適化問題1 とは「複数個の互いに競合する目的関数を与えられた制約条件の中で

何らかの意味で最小化 (最大化)する問題」と定義されている 1）．目的関数が互いに競合し

あっているため，全ての目的関数の値が最良であるような最適解を求めることはできない．

そのため，多目的最適化では「ある目的関数の値を改善するためには，少なくとも他の

１つの目的関数値を改悪せざるを得ないような解」を求めていく．多目的最適化では，こ

のような解をパレート最適解（Pareto-optimal solution）と呼んでいる．以下，多目的最

1英訳「Multiobjective Optimization Problems」から MOPsとも呼ばれる．
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適化問題およびパレート解の定義を示す．

2.2.1 多目的最適化問題の定義

一般に多目的最適化問題は，n個の設計変数を扱う，k個の互いに競合する目的関数

fi(x1, x2, . . . , xn) (i = 1, 2, . . . , k) (2.1)

を，m個の不等式制約条件

gj(x1, x2, . . . , xn) ≤ 0 (j = 1, 2, . . . , m) (2.2)

のもとで最小化 (最大化)する問題として定式化される 1）．

多目的最適化問題では，一般に全ての目的関数 fi(x)を同時に最小化することはできな

い．これは，目的関数間にトレードオフの関係が存在するためである．そのため，多目的

最適化問題では全ての目的において最良な値をとる最適解は一般には存在しない．

そこで，多目的最適化問題では最適解の代わりに新たな解の概念として，パレート最適

解 (Pareto-optimal solution)を用いる．このパレート最適解の概念は，経済学者 Paretoに

よって初めて定義された概念である 1）．

2.2.2 パレート最適解

パレート最適解は，多目的最適化問題における解の優越関係により定義される．多目的

最適化問題における解の優越関係の定義を以下に示す．ただし，全ての目的が最小化であ

ると仮定する．

定義（優越関係）：x1，x2 ∈ �(x = (x1, x2, . . . , xn))とする．

a) fi(x1) ≤ fi(x2) (∀i = 1, . . . , k)の時，x1は x2に優越するという．

b) fi(x1) < fi(x2) (∀i = 1, . . . , k)の時，x1は x2に強い意味で優越するという．

もし，x1が x2に優越しているならば，x1の方が x2より良い解である．そのため，多

目的最適化では，このような他のどの解にも優越されないような解の探索を行う2 ．次に

この優越関係に基づくパレート最適解の定義について以下に示す．

定義（パレート最適解）：x0 ∈ �とする．

a) x0に強い意味で優越する x ∈ �が存在しないとき，x0 を弱パレート最適解 (Weak

Pareto-optimal solution)という．
2このような他のどの個体と比較しても劣っていない解を非劣解と呼ぶ．
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Feasible region

f1ff (x)

f2ff
(x

)

Pareto-optimal solutionsonPareto-optimal solutionm on

Weak Pareto-optimal solutionsWeak Pareto-optimal solutiono

図 2.1 The concept of Pareto optimal solution

b) x0に優越するx ∈ �が存在しないとき，x0をパレート最適解 (Pareto-optimal solution)

という3 ．

目的関数が 2つの場合におけるパレート最適解の例を図 2.1に示す．図中，黒丸がパレー

ト最適解を，破線で描かれた白丸が弱パレート最適解をそれぞれ示している．一般に，パ

レート最適解集合が形成する面のことをパレート最適フロントと呼ぶ (図 2.1の実線部分)．

2.3 多目的最適化手法

多目的最適化問題におけるパレート最適解は，複数存在する目的関数を何らかの工夫に

より単一目的化することで求めることができる．これは，単一目的化された目的関数の最

適解をパレート最適解集合の 1つとして対応づけすることができるためである．一般に，こ

の手法はスカラー化手法と呼ばれる．以下，代表的なスカラー化手法として，重み係数法，

制約法，重み付けミニマックス法，および辞書式配列法について説明する．

2.3.1 重み係数法

重み係数法 (weight method)は，重み係数wiを用いて各目的関数に重みを設定し，得ら

れる加重和を単一の目的関数wf(x)とし，パレート最適解の 1つを求める手法である．な

お，w = (w1, w2, . . . , wk)である．
3弱パレート最適解と明確に区別するため，強パレート最適解とも呼ばれる．
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min
x∈X

wf(x) =
k∑

i=1

wifi(x) (2.3)

wi ≥ 0
k∑

i=1

wk = 1 (2.4)

wを可変パラメータとして変化させながら解探索を繰り返すことにより，目的関数空間

におけるパレート最適フロントの形状が凸の場合には，すべてのパレート最適解を得るこ

とが可能である．しかし，非凸の場合にはギャップが生じ，すべてのパレート最適解を求

めることができない 1）．

2.3.2 制約法

制約法 (または，ε制約法)(constraint method)はある 1つの目的関数以外の目的関数を

制約条件に変換するというスカラー化手法である．すなわち，任意の fj(x)のみを目的関

数とし，残りの (k − 1)個の目的関数には上限値 εi(i = 1, 2, . . . , k, i �= k)を設定して，ε制

約とよばれる不等式制約に変換する．そして，以下の制約問題を解くことにより，パレー

ト最適解を求める手法である．

min
x∈X

fj(x) (2.5)

subject to wifi(x) ≤ εi, i = 1, 2, . . . , k, i �= j (2.6)

iや εkを順次変化させることで，目的関数空間におけるパレート最適フロントの形状が非

凸の場合でも，すべてのパレート最適解を得ることができる．

2.3.3 辞書式配列法

辞書式配列法では，目的関数に優先順位を付け，その優先順位に従って解探索を行う．す

なわち，f1が一番優先される場合，f1のみによって順位付けを行い，f1が同じ場合には，

その次に優先される f2により，さらに同じ場合には f3によるというように解を求める手

法である．

この手法では，明らかに先に採用される目的関数が重視されるため，その優先順位の決

め方が重要である．

2.4 まとめ

多目的最適化では，2.2.2節において定義されているパレート最適解を求めることが第 1

の目標となる．しかし，単一目的の場合と異なり目的関数が複数存在するため，単一目的最
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適化手法をそのまま多目的へ用いることはできない．そのため，従来より多目的を何らか

の形で単一目的化して最適化を適用するスカラー化手法が提案され，適用されてきた．ス

カラー化手法には，複数存在する評価を重み和を用いて単一目的化する重み係数法，ある 1

つの目的のみを対象とし他の目的を制約条件として扱う制約法など様々な方法が存在する．

しかし，これらの手法に共通するのは 1度の探索でパレート最適解集合の 1つしか求め

ることができない点である．しかも，これらのスカラー化手法では各評価項目に対する解

選考者の何らかの重み付け，もしくは順位付けを事前に決定する必要がある．一般に，多

目的最適化では各評価項目を統合して扱うことができない．また，各評価項目の優先度を

定義できない場合が多い．そのため，各評価項目の優先度をあらかじめ定義する必要があ

り，かつ 1度の探索でパレート最適解集合の 1つしか求められないスカラー化手法は，多

目的最適化問題を解く上で，最適な手法とはいえない．

そこで，本研究では次章で説明する遺伝的アルゴリズム (Genetic Algorithm: GA)を用

いた多目的最適化手法に注目した．GAを用いた多目的最適化では，各評価項目の優先度

をあらかじめ定義する必要もなく，かつ 1度の探索で複数のパレート最適解を求めること

が可能である．
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第 3 章

多目的遺伝的アルゴリズム

3.1 はじめに

パレート最適解集合を求めるための手法として考案されたスカラー化手法には，以下の

2つの問題点が存在する．

• 各評価項目の優先度を定義する必要がある．

• 1度の探索でパレート最適解集合の 1つしか求められない．

それらの問題点を解決するための新たな多目的最適化手法として，進化的計算 (Evolu-

tionary Computation: EC)を多目的へ応用した進化的多目的最適化 (Evolutionary Multi-

Criterion Optimization: EMO)が近年，非常に盛んに行われ大きな進歩を見せている 2, 6–9）．

多くの EMOアルゴリズムでは，上記の問題点を解決しており，各評価項目の優先度を明

示的に定義することなく 1度の探索で複数のパレート最適解を探索することが可能である．

この分野では，様々な進化的アルゴリズムが適用されているが，特に遺伝的アルゴリズ

ム (Genetic Algorithm: GA)を多目的最適化問題に適用した多目的GAは最も数多く研究

されており，主要な研究の多くが多目的GAを用いたものとなっている2）．

GAは自然界における生物の遺伝と進化をモデル化した最適化手法である 4, 10）．GAは

多点探索であるため, 多峰性のある問題においても最適解を探索でき，かつ離散的な問題に

も対応できる非常に強力な最適化ツールの 1つである．一方，基本となるアルゴリズム自

体の仕組みはシンプルであるため，アルゴリズムの実装は比較的容易に行うことができる．

多目的GAでは，複数のパレート最適解を 1度の探索によって求めることができる．し

かし，多目的最適化問題では個体 (解候補)が複数の目的関数値を持っているため，単一目

的最適化のように一意的に個体を評価することができない．この点について，これまで大

きく 2つのアプローチがとられてきた．1つは，パレート最適解の概念に基づいて個体を
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評価するパレート的アプローチであり，もう一方は，パレート最適解の概念を評価に利用

しない非パレート的アプローチである．

また，その他にも探索過程で見つかった優れた個体の保存，個体群の多様性保持のため

のメカニズム，各目的間のスケールの正規化など様々なメカニズムが提案され，実装され

ている．

以下では，まず GAについて概説し，GAを用いた多目的最適化手法の分類，さらに代

表的な手法のアルゴリズムについて解説する．

3.2 遺伝的アルゴリズム

遺伝的アルゴリズム (Genetic Algorithm: GA)は生物が環境に適合して進化していく過

程を工学的に模倣した最適化アルゴリズムである．GAの研究は 1960年代後半から 1970

年のはじめに Michigan大学の Hollandらによって始められ，その研究成果は 1975年に

“Adaptation in Natural and Artificial System10）”という題で出版されている．また，1989

年に出版された Goldbergの “Genetic Algorithms in Search, Optimization, and Machine

Learning4）”以降，日本でも盛んに研究が行われるようになり，現在では多方面に応用され

ている4, 11–17）．

自然界における生物の進化過程においては，ある世代を形成している個体の集合，すな

わち母集団の中で，環境に適合した個体がより高い確率で生き残り，次の世代に子を残す．

このメカニズムをモデル化し，環境に対して最もよく適合した個体，すなわち目的関数に

対して最適値を与えるような解を計算機上で求めようというのが GAの概念である．

GAにおいて，個体 (Individual)は設計変数の値がコーディングされた染色体（Chromosome）

と呼ばれる文字列上で表現され，この染色体をデコーディングすることにより設計変数を読

み出し，目的関数の値を計算する．このとき，染色体の構造のことを遺伝子型 (Geno Type)，

これによって定まる個体の形質を表現型 (Pheno Type)と呼ぶ．また，個体の集団のことを

母集団 (Population)と呼ぶ．GAはこの母集団に対して選択 (Selection)，交叉 (Crossover)，

突然変異 (Mutation)などの遺伝的操作を繰り返し行うことによって解探索を行う．一般に，

一連の遺伝的操作の繰り返しを世代と呼び，探索が終了するまでに必要となった世代を終

了世代数と呼ぶ．図 3.1に GAの概念図を示す．

ここで GAの流れを図 3.2に示し，それぞれの操作について簡単に説明する．

• Initialization : 母集団の初期化

この操作は，あらかじめ設定された数だけランダムに個体を生成するものである．生

成した個体の数のことを母集団サイズ (Population Size)や単に個体数と呼び，ここ

で生成した個体の集団を初期母集団とする．
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Geno Type

Pheno Type
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Decoding

Objective Function

Individual

GA Operators
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Crossover

Mutation

               etc..

Chromosome

Gene

図 3.1 Schematic of GA

• Evaluation : 評価

この操作は，各個体の持つ染色体を問題空間にデコードして個体の評価値 (Evaluation

Value)を求めるものである．一般に，この評価値を基に，個体の適合度値を決定す

る．適合度値は，個体がその環境にどの程度適合しているかを表す値であり，次世代

への生き残りやすさを定量的に示している．そのため，適合度は選択操作の時に用い

られる．適合度値が高いほど個体はその環境に適合していると見なす．

• Selection : 選択

この操作は，生物の適者生存を模倣したものである．この操作では，まず各個体の適

合度値から次世代への生き残りやすさを求め，これに基づいて次世代の母集団を形成

する．

• Crossover : 交叉

この操作は，生物の有性生殖を模倣したものである．この操作により，個体間で染色

体情報が交換される．最適解を表す個体の一部分を持った個体どうしが交叉すればよ

り最適解に近い個体が得られる可能性が高くなる．個体集団のうち何割の個体が交叉

するかを交叉率 (Crossover Rate)と呼ばれるパラメータによって定める．
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Terminate
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図 3.2 Flowchart of GA procedure

• Mutation : 突然変異

染色体は遺伝子 (Gene)を格納する複数の遺伝子座 (locus)から構成され，遺伝子座

に入りうる遺伝子のことを対立遺伝子という．突然変異とは，染色体上の遺伝子座の

遺伝子を別の対立遺伝子に置き換える操作のことであり，自然界におけるDNA複写

の際に起こるコピーミスにあたる．各遺伝子座に対して，何割の確率で突然変異が起

きるのかを突然変異率 (Mutation Rate)と呼ばれるパラメータによって定める．

• Terminate Check : 終了判定

この操作は，あらかじめ定められた終了条件に基づいて GAを終了させるためのも

のである．

Goldbergによれば，GAは従来の最適化手法と比較して次の 4つの特徴を持っている4）．

• 設計変数を直接操作せずにコード化した状態で扱う．

• 一点探索ではなく，多点探索である．

• サンプリングによる探索で，ブラインドサーチである．
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• 決定論的規則ではなく，確率的オペレータを用いる探索である．

一方で，GAに関する研究が進むに従って以下のような問題点が指摘されるようになった．

• 高い計算負荷
GAでは，評価のために母集団サイズの分だけ目的関数を計算しなければならない．

評価は毎世代行われるため，評価計算回数の合計は（母集団サイズ）×（終了までに

要した世代数）となる．また母集団の中には同じ染色体を持つ個体が複数存在するこ

ともある．このため不要な評価計算が多くなり，1点探索の最適化手法と比較して計

算にかかる負荷が大きくなる．

• 早熟収束による局所解への収束
他の個体に比べて非常に高い適合度値を持つ個体が存在した場合，その個体の遺伝子

は急速に母集団内に広がる．一般に，このような減少を早熟収束という．早熟収束が

起こると，母集団の多様性が減少し，局所解に収束する可能性が高くなることが知ら

れている12, 13, 17）．図 3.3は GAにおける解探索の様子を示した図である．この図に

おいて最適解に最も近い個体は No.6であり，もっとも適合度の高い個体は No.1で

ある．この図では，最適値に最も近い個体よりも適合度は高いが局所解に近い個体が

存在するため，母集団全体が局所解に収束する可能性が高いと言える．

A

1

A : global   B,C : local

Optimum Solutions

図 3.3 Schematic of GA search

• パラメータ設定の複雑さ
GAでは，個体数や交叉率，突然変異率など設定すべきパラメータが多く，またこれ
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らのパラメータは解探索能力に大きく影響する．さらに対象とする問題によって最適

なパラメータの値が異なる．このため，最適なパラメータの値を知るためには多くの

予備実験を行う必要がある．

3.3 遺伝的アルゴリズムによるパレート最適解生成法

Schafferらの VEGA3）によって始まった進化的多目的最適化に関する研究は，近年ま

すます盛んに行われるようになり大きな進歩を見せている．特に最近は，進化的多目的

最適化に関する初めての国際会議 EMO’01(Conference on Evolutionary Multi-Criterion

Optimization)18）が開催されるなどこれまでにない盛り上がりを見せている．この分野で

は，様々な進化的なアルゴリズムが適用されているが，特に遺伝的アルゴリズム (Genetic

Algorithm: GA)を多目的最適化問題に適用した多目的 GAは，最も主要な研究となって

いる 18）．

本節では，これまでに提案された多目的GAの大まかな分類を行った上で，代表的なア

ルゴリズムの解説，多目的GAにおける問題点について述べる．

3.3.1 多目的遺伝的アルゴリズムの分類

多目的GAでは，設計領域内に遺伝子を生成し，交叉により新たな遺伝子を発生させ何

らかの方法で選択することにより，パレート最適解集合を探索する．GAの探索過程にお

ける，その時点での最も良好な解，すなわち母集団全体の中で他のどの個体と比較しても

優越されていない個体を，非劣個体または非劣解と呼び，非劣解集合をパレート最適解集

合へ近づけることが多目的GAの目的となる1 ．

一般に，GAの各世代における非劣解により形成される面を解の近似パレート最適フロ

ントと呼ぶ2 ．概念としては，世代が進むに従い個体の作り出す近似パレート最適フロン

トはパレート最適フロントに近づいていくものとして捉えることができる．

GAを多目的最適化問題に対して適用する場合，この非劣解集合を適切に評価し，次世

代に残していくことがポイントとなる．従来の「1つの最適解」を求める単一目的の場合

と異なり，多目的では他の解に劣っていない解 (パレート最適解)全てが解候補となるため，

単純に単一目的における適合度の割当て方法3 をそのまま適応させることはできない．す

なわち，複数の評価値を基に単一の適合度値を求める必要がある．その点に関して，従来

• 解の優越関係を用いない選択演算を行う (非パレート的アプローチ)
1非劣解とは，どの解にも支配されていない，劣っていない解という意味である．
2パレート最適解集合が形成する曲面のことをパレート最適フロントと呼び，それと区別するため探索によ

り得られた非劣解集合が形成する曲面を近似パレート最適フロントという．
3一般に，多くの単一目的 GAでは評価値をそのまま適合度値として用いている．
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• 解の優越関係に基づいて選択演算を行う (パレート的アプローチ)

という 2つ考え方に基づいて，種々の方法が提案されている 2）．非パレート的アプローチは，

1985年に初めて多目的に GAを適用したアルゴリズムであり，Schafferの VEGA(Vector

Evaluated Genetic Algorithm)3）に始まり 1990年代前半までに提案されたアルゴリズムに

多く見られるアプローチ方法である 2）．一方，パレート的アプローチは，2章において説

明したパレート最適解の概念を用いた手法で 1989年に Goldberg4）により提案された非優

越ソートに始まり，1993年に Fonsecaにより提案されたMOGA(Multi-Objective Genetic

Algorithm)19）などが代表的である．近年提案されたアルゴリズムの多くはこのアプローチ

方法に分類される 2）．

表 3.1には，代表的な多目的GAの手法とその特徴を年代順にまとめたものを示す．ま

た，次節以降において，表 3.1の各手法の概説を行う．

表 3.1 A brief history of EMO

Year Name Proposer(s) Characteristic
1985 VEGA Schaffer The first multi-objective GA
1993 WBGA Hajela and Lin Weighted function
1993 MOGA Fonseca and Fleming Pareto-based selection
1993 NPGA Horn and Nafpiliotis Niching
1994 NSGA Srinivas and Deb Non-dominated Sorting
1999 SPEA Zitzler and Thiele Archiving + elitism
2000 NSGA-II Deb Crowding distance
2001 SPEA2 Zitzler and etc Archive truncation + improved fit-

ness assignment shceme

3.3.2 VEGA

Schafferは，1985年に初めて多目的へGAを適用したアルゴリズム，ベクトル評価遺伝

的アルゴリズム (Vector Evaluated Genetic Algorithm: VEGA) を提案した 3）．VEGAと

いう名は，(スカラー目的関数の代わりに)各目的ベクトルを評価する手法であることに由

来している．

VEGAは，非常にシンプルな手法であり，単一目的GAから多目的への単純な拡張アル

ゴリズムである．VEGAの概念図を図 3.4に示す.図 3.4からも分かるように，VEGAで

は母集団を目的関数の数に等しいサブ母集団に分割し，サブ母集団ごと独立に個体を選択

して新たなサブ母集団を生成する．そして，生成されたサブ母集団をすべて合わせて一つ
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の母集団としたものに対して交叉，突然変異を行う．

generation

t
generation

t +1

popration popration

The partial
 population 1

The partial
population  P

The objrctive
    function

f1

fP

Selection Crossover & Mutation

図 3.4 Schematic of VEGA

アルゴリズムの流れ

目的関数の数M，総個体数N の場合の VEGAアルゴリズムの流れを示す．

Step 1 目的関数カウントを i = 1とする．サブ母集団あたりの個体数を q = N/M とする．

Step 2 サブ母集団内の各個体 j = 1 + (i− 1)× qから j = i× qに対して，以下の式に従っ

て適合度割当てを行う．

F (xj) = fi(xj) (3.1)

Step 3 サブ母集団内の全ての qに対して選択を行い，母集団 Piを生成する．

Step 4 もし，i = M ならば Step 5へ．そうでなければ，i = i + 1として Step 2へ．

Step 5 全てのサブ母集団の Piを統合し P を生成する (P = ∪M
i=1Pi). P に対して交叉，突

然変異を実行し新たな母集団を得る．

利点

VEGAの利点は，アルゴリズムが非常にシンプルであり実装しやすいことである．単一

目的GAにわずかな変更を加えることにより VEGAを作成することができ，評価する目的

も単一のままである．これは，他のアルゴリズムと比べて明確に優れた利点である．
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欠点

VEGAにおいて各個体は，1つの目的関数においてのみ評価される．これは，VEGAの

探索において，個体の評価はある一つの目的関数値のみから決定されることを意味する．そ

のため，個体は各目的の最適解付近，すなわちパレート最適フロントの端付近に集中する

傾向が強く，パレート最適フロントの中間付近の解を得にくいという欠点がある (図 3.5)．

f1

f2

Pareto-optimal solution

Non-dominated Solution

Dominated Solution

図 3.5 Distribution of Pareto Solutions in VEGA

3.3.3 WBGA

Hajela と Linは 1993年にWBGA( Weight-Based Genetic Algorithm )を提案した 2）．

この手法は従来までの重み係数法 (2.3.1章 参照)などの手法と異なり，GA母集団の各個体

は異なった重みベクトルを割当てられる．そのため，特定の重みに相当する 1つのパレー

ト最適解を探索するのではなく，GA母集団で同時に複数の異なる重みベクトルを維持し

ている．それゆえに, 1度の探索によって複数のパレート最適解を見つけることができる．

そのため，WBGAでは母集団中における重みベクトルの多様性が非常に重要となる．この

点について 2つの方法が提案されている．

a) シェアリング関数を用いる方法

b) ベクトル評価手法 (前もって定義してある異なった重みベクトルを用いて評価する方法)

以下，それぞれの場合について説明する．
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a)シェアリング関数を用いる方法

シェアリング関数を用いるWBGAでは，個体は各目的を重みづけするための重みベク

トルを持っている．ここでの各個体が持つ重みベクトルとは，F (x) =
∑k

i=1 wifi(x)におけ

るwiのことである．この方法では，個体の持つ各目的の重みベクトルに対してシェアリン

グを行い，個体の持つ重みベクトルの値が母集団全体として一様となることを目的とする．

この手法における個体 x1の評価値は，以下の式により求まる．

F (x1) =
M∑

j=1

w
xi

w
j

fj(x1) − fmin
j

fmax
j − fmin

j

(3.2)

式 (3.2)のように，目的関数値のスケーリング値に重みを掛けた値の総和が評価値となっ

ている．なお，式 (3.2)における xi
wは，重みベクトルの割合を示す変数である．例えば，2

目的最適化問題において重みベクトルの割合を 9種類に分割するという場合には表 3.2の

ようになる．

表 3.2 A example of weight vector Table
xw 1 2 3 . . . 9
Weight vector (0.1,0.9) (0.2,0.8) (0.3,0.7) . . . (0.9,0.1)

この手法では，重みベクトルを表す変数を基にシェアリング関数 Sh(d)を用いて評価値

の変換を行う．そのため，重みベクトルを表す変数の距離を何らかの方法により計算する

必要がある．2つの個体 iと j 間の重みベクトル変数間の距離 di,jを次式に従い求める．

di,j = |xi
w − xj

w| (3.3)

本手法では，上記の距離 di,jを基に，シェアリング Sh(di,j)を行いニッチカウント (niche

count) nciを求める．なお，nciは Sh(di,j)の総和として求める．このニッチカウントを用

いて F ′
i = F (xi)/nciの変換を行う．シェアリング Sh(di,j)とは，個体 iに対してある一定

の範囲内 (σshare)に別の個体 jが存在していた時にその距離に応じて 0以上 1以下の正の

値を返す関数であり下記の式 (3.4)で表される．

Sh(di,j) =

{
1 − di,j

σshare
, ifdi,j ≤ σshare;

0, otherwise.
(3.4)

式 (3.4)から分かるように，シェアリング Sh(di,j)は個体間の距離 (di,j)が近ければ近い

ほど 1に近い値を返し，σshareに近いほど 0に近い値を返す．
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また，Sh(di,j)から個体 iの nciを求める式を式 (3.5)に示す．

nci =
N∑

k=1

Sh(di,k) (3.5)

適合度割当て

シェアリング関数を用いた場合における適合度割当ての流れを以下に示す．

Step 1 各目的関数 fjの，最大値 fmax
j ，最小値 fmin

j を求める．

Step 2 各個体 i = 1, 2, . . . , Nに対して全ての個体との距離 di,k = |xi
w − xk

w|を求める．そ
して，式 (3.4)を用いてシェアリング関数 Sh(di,k)を計算する．

その後，個体 iのニッチカウント nciを式 (3.5)により求める．

Step 3 各個体 i = 1, 2, . . . , Nに対して F ′
i = F (xi)/nciを行う．

利点

WBGAは単一目的 GAとして使用するため，単一目的 GAからWBGAへの変換へ多

大な労力を必要としない．また，変数 xwが増加するものの，アルゴリズム自体は他の多

目的GAと比較してシンプルである．

欠点

WBGAは，シェアリング関数を用いて評価値を減少させるという方法を用いているた

め，原理的には最大化問題にしか対応することができない．そのため最小化問題を扱うた

めには，評価の部分において変換を行う必要がある．特に，最大化と最小化の混在する問

題に対して適用が困難となる．

また，一般に重みベクトルに基づくアプローチは，非凸のパレート最適フロントを持つ

問題においてパレート最適解集合を探索することが困難である．そのため，WBGAはこの

ような問題において解探索が困難である 2）．

一方，一様に分散した重みベクトルの集合が必ずしも一様に分散したパレート最適解集

合を表しているとは限らないため，一様に広がった非劣解集合を得ることができない可能

性がある．



22 第 3 章 　多目的遺伝的アルゴリズム

b)ベクトル評価手法

ベクトル評価手法は，VEGAに類似した手法である．本手法では，まずK個の異なった

重みベクトル w(k)(k = 1, 2, . . . , K)の集合が選択される．そして，全ての個体Nに対して

式 (3.2)を適用し各重みベクトル w(k)に対する評価値を計算する．母集団N の中で，各重

み w(k)に対する最良のN/K個体を選択し，それらを重みw(k)のサブ母集団としてグルー

プ化する．その上で，各グループ内において選択，交叉，突然変異などの遺伝的操作を行

い探索を進める．

上記の手順から全部で Kのサブ母集団が存在することが分かる．また，1つの個体は 1

つ以上の (重みベクトル)グループに属することが許されている．そのため，中間的な解は

一つ以上のサブ母集団に含まれやすくなる．

このアルゴリズムでは，複数の非劣解が明確に定義されたK個の重みベクトル w(k)(k =

1, 2, . . . , K)によって探索することができる．それゆえ，先ほどのシェアリングを用いたア

プローチと異なり追加的なニッチング操作が必要ない．1つのサブ母集団は，対応する重

みベクトルによって処理され，遺伝的操作はその重みベクトルのベクトル軸上の最良の解

を探索する．

アルゴリズムの流れ

ベクトル評価手法のアルゴリズムの流れを示す．ただし，K 個の重みベクトルの集合が

既知であるとの前提で行う．また，M は目的関数の数を表している．

Step 1 重みベクトルカウンタ k=1にセットする．

Step 2 重みベクトル w(k)を持つ各個体 x(i)の適合度 Fjを以下の式を用いて見つける．

F (x(i)) =
M∑

j=1

wx
(i)
w

j

fj(x(i)) − fmin
j

fmax
j − fmin

j

(3.6)

適合度の値 F に関連して最良の個体N/K を選択. これらの個体をサブ母集団 Pk

にコピーする．

Step 3 Pkにおいて選択，交叉，突然変異を実行. N/K 個の新たな母集団を生成する．

Step 4 もし k < Kならば，kに 1増加 ( k = k + 1)して Step2 へ．そうでなければ全て

のサブ母集団を統合して，新たな母集団 P = ∪K
k=1Pkを生成する. もし |P | < N

ならば，ランダムに個体を生成し母集団のサイズを N とする．



3.3 　遺伝的アルゴリズムによるパレート最適解生成法 23

Step 2では，N 個の個体の評価が K回実行されている．ゆえに，全体としては K × N

回の評価が必要となる．もし，Kが Nに比べて十分に小さければ，このアルゴリズムの各

世代における複雑度は，O(N )となる．

利点

この手法では，シェアリング関数を用いていないため 2個体間の距離の測定などを行う

必要がなく，より複雑な問題においてはシェアリング関数を用いた方法よりも良好な結果

を得ることができる．また，重みベクトル変数といった追加的な変数を個体情報に加える

必要もない．

欠点

全ての重みに基づく方法と同様に，この手法においても重みベクトルの設定が重要とな

る．これは，前もって定義してある重みベクトル軸に得られる解集合の分布が強く依存す

るためである．また，GA操作が各サブ母集団に独立に行われるため，各重みベクトルに

相当するパレート最適解を探索するためには，適切なサブ母集団サイズが必要となる．

3.3.4 MOGA

1993年に Fonsecaにより提案されたMOGA(Multi-Objective Genetic Algorithm)19）は，

パレート的概念を探索に用いたアルゴリズムである．MOGAでは，個体の評価としてパ

レートランキング法を用いた評価方法を行っている．

パレートランキング法では，個体Xiが ni個の個体に優越されているとき，Xiのランク

r(Xi)を

r(Xi) = 1 + ni (3.7)

のように定めることにしている．この手続きによるランキング例を図 3.6に示す．なお，図

3.6は最小化問題におけるランキングの例である．

このランキング法を用いた選択手法としては，ランクの値を適合度に変換し用いるルー

レット選択，各世代で非劣個体 (ランク 1の個体)のみ残すパレート最適個体保存選択など

がある．

また，非劣解集合の多様性保持のための手法として，Fonsecaと Flemingは各ランク間

においてニッチングを提案している．このニッチングは，3.3.3節において用いたシェアリ

ング関数 (式 3.4)を用いる方法である．このシェアリング関数では，設計変数空間での距

離ではなく，目的関数空間での距離を用いる．あるランクにおける個体 iと j間の距離は，

次式により求まる．
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図 3.6 The concept of Pareto-ranking

dij =

√√√√ M∑
k=1

(
f i
k − f j

k

fmax
k − fmin

k

)2

(3.8)

式 (3.8)の fmax
k , fmin

k は，k番目の目的関数値の最大値と最小値である．式 (3.4)を用い

て Sh(dij)の値を求める．その後，ニッチングカウントを下記の式によって求める．

nci =
∑
j=1

µriSh(di,k) (3.9)

式 (3.9)における µriは，ランク riにおける個体の数を表している．

適合度割当て

MOGAにおける適合度割当ての流れを以下に示す．

Step 1 各変数の初期化を行う (µ(j) = 0(j = 1, . . . , N ) : i = 1)．変数 µ(j)はランク jに

属する個体数を保持する変数である．

Step 2 個体 iを支配している個体の数 niを数え，個体 iのランク riを ri = 1 + niとして

計算する．また，ランク riが属する µ(ri)を更新する (µ(ri) = µ(ri) + 1)．

Step 3 i < N ならば，i = i + 1を行い Step 2 へ戻る．そうでなければ Step 4 へ進む．

Step 4 µ(ri) > 0を満たす riからランクの最大値を求め r∗とする．ランク値を基準に個体

のソートを行い，全ての個体に対する平均適合度割当てを式 (3.10)に従い求める
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Fi = N −
ri−1∑
k=1

µ(k) − 0.5(µ(ri) − 1) (3.10)

ランク ri = 1を持つ個体 iに対して，式 (3.10)は Fi = N − 0.5(µ(1)− 1)の適合度

を割当てる．この Fi値は，µ(1)の平均値であり，Nから N − µ(1) + 1までの連続

する整数である．ランクカウンタを rc = 1に定める．

Step 5 ランク rcの各個体 iに対して，同じランクを持つ自分以外の個体からニッチカウント

を計算する．この計算は，式 (3.9)を用いる．ニッチカウントを用いて F ′
j = Fj/ncj

の変換を行う．同じ平均適合度を維持するため，次式のように割当て適合度をス

ケール化する．

F ′
j →

Fjµ(rc)∑µ(rc)
k=1 F ′

k

F ′
j (3.11)

Step 6 もし rc < r∗ならば，rc = rc + 1を行い Step 5へ．そうでなければ，この処理は

終了する．

このように，ランク riの値が 1に近い (低い)個体ほど高い適合度が割当てられ，ランク

riの値が大きい (高い)個体ほど低い適合度が割当てられる．

利点

MOGAは，適合度割当てスキームがシンプルである．ニッチングが目的関数空間で行わ

れるため，MOGAでは連続問題だけでなく離散的な組み合わせ問題などに対しても容易に

適用することができる．また，目的関数空間でのニッチングを行うMOGAは，目的関数

空間における非劣解の広がりを求める場合に適した手法であるといえる．

欠点

個体間の支配関係が適合度割当てに用いられているものの，(ランク 1の非劣個体を除い

て)特定のランクに属する個体全てに同じ適合度を割り振る必要はない．これは，ある探索

領域において幾つかの個体方向へ望まない偏りが生じる危険性を持っている．特に，この

アルゴリズムではパレート最適フロントの形，探索空間の個体密度に探索が影響されやす

い 2）．

また，MOGAにおける適合度の割当て計算では，よりランクの悪い解が，よりランクの

良好な解に対して常により悪い適合度を割当てるとは限らない．そのため，より良好なラ
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ンクの個体が混み合って存在した場合には，これらの個体に対するニッチカウントが大き

くなり，ランクの低い個体の適合度がランクの高い個体の適合度よりも高くなる可能性が

ある．もし，このような逆転現象が生じた場合，より良好なランクを持つ全ての個体に対

して適切な選択圧がかからなくなり，結果として収束の遅延，それ以上の探索が不可能と

なる．

3.3.5 NSGA

非優越ソート GA(Non-dominated Sorting Genetic Algorithm: NSGA)は，1994年に

Deb, Srinivasらによって提案されたアルゴリズムである 20）．その最大の特徴は，1989年

に Goldberg4）により提案された個体のランク付け方法の 1つである非優越ソート (non-

dominated sorting)の概念に基づいて設計されている点である． また，MOGAに比べ

NSGAは非劣個体をより重要視する適合度割当てを行っており，個体の多様性の維持のた

めに設計変数空間での距離に基づくシェアリングを用いている．NSGAにおける設計変数

空間に基づく距離を求める式を式 (3.12)に示す．

di,j =

√√√√ P1∑
k=1

(
xi

k − xj
k

xmax
k − xmin

k

)2

(3.12)

適合度割当て

まず，NSGAにおける適合度割当てについて説明する．上述のように NSGAでは非優越

ソートと呼ばれる個体のランク付け方法を用いている．非優越ソートに基づくランキング

の手続きを以下に示す．

Step 1 ランク r = 1とする．

Step 2 個体群 (P )の中から非劣個体を求め，これらの個体をランク rとする．

Step 3 得られた非劣個体群を個体群 P から除き，r = r + 1とする．

Step 4 全ての個体がランク付けされるまで (個体群Pが空になるまで)，Step 2および Step

3を繰り返す．

同じ分布において MOGAにおけるパレートランキングを適用した場合と非優越ソート

を適用した場合の個体のランク付け例を図 3.7に示す．

NSGAの非優越ソートに基づく適合度の割当てアルゴリズムを以下示す．
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(a) Pareto Ranking method(MOGA) (b) Non-dominated Sorting method(NSGA)

図 3.7 The concept of Non-dominated Sorting method

Step 1 シェアリングパラメータ σshareと正の小さな変数 εを決定し，Fmin = N + ε, j = 1

とする．

Step 2 非優越の定義に従って母集団 P を非優越ソートのランクに従い分類する:

(P1, P2, . . . , Pρ) = Sort(P,�)

Step 3 各サブ母集団 Pjに含まれる個体 qに対して

Step 3a F
(q)
j = Fmin − εを用いて適合度割当てを行う．

Step 3b 式 (3.4)を用いて Pjの個体間におけるニッチカウント ncpを計算する．

Step 3c F́ q
j =

F́ q
j

ncq
を用いて適合度の再計算を行う．

Step 4 サブ母集団 Pjに含まれる個体の最低の適合度値を求める Fmin = min(F́ q
j : q ∈ Pj)．

Step 5 j = j +1を行い，もし母集団 Pjのランクが最大ランク Pρ以下 (j ≤ ρ)ならば Step

3へ．そうでなければ適合度割当て終了．

利点

NSGAの利点は，非優越集合に従った適合度割当てを行っている点である．よりランク

の高い個体が優位な適合度値が割当てられるようになっている．そのため，NSGAの探索

は，パレート最適フロント方向へと必ず進んでいく．さらに，表現空間での距離に基づく
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シェアリングを行っているためより多様な非劣解集合が得られる．また，シェアリング距

離は目的関数空間に基づく方法を用いることも可能である．

欠点

シェアリング関数を用いた手法では，シェアリングパラメータ σshareを固定する必要が

ある．NSGAの性能がこの σshare値によって大きく影響を受けることが，幾つかの研究に

よって指摘されている 2）．

3.3.6 NPGA

NPGA(Niched Pareto Genetic Algorithm)は，1994年に Horn，Nafpliotisによって提

案された手法であり，MOGA，NSGAと同様，非優越の概念に基づいたアルゴリズムであ

る 21）．NPGAの最大の特徴は，パレート最適解の概念を用いたバイナリトーナメント選択

という独自の手法を用いている点である．バイナリトーナメント選択は，単一目的最適化

において，他の選択手法に比べ理論的に優れていることが確認されている 11）．NPGAで

は，バイナリトーナメント選択にパレート最適解の概念とシェアリングの概念を取り入れ

多目的への適用を試みている．

NPGAのバイナリトーナメント選択

NPGAのバイナリトーナメント選択について説明する．まず，個体数 N の親母集団 P

から 2つの個体 iと j をランダムに選択する．次に，優越関係のテスト用に母集団から

tdom(	 N )個の個体を比較集合として選択する．そして，2つの個体 iと jと比較集合の

全ての個体の優越比較を行う．

その結果，もし一方が非優越であり他方が少なくとも 1つの比較集合に優越されている

という場合，前者が選択される．一方，iと jの両方の個体が非優越である，もしくは比較

集合に優越されているという場合には，現在の子個体母集団に対する iと jのニッチカウ

ントを計算し，より小さいニッチカウントを持つ個体を選択する．

選択に選ばれた 2つの個体を iと j，現在の子母集団を Q,とした場合の NPGAにおけ

るバイナリトーナメント選択の手順を以下に示す．

winner = NPGA-tournament(i, j, Q)

Step T1 母集団 P から tdom個の比較個体 Tijを選択する．

Step T2 iを優越している Tij の数 αiを計算する．また，同様に jを優越している Tij の

数 αjについても計算する．
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Step T3 もし，αi = 0かつ αj > 0ならば，iが選択され選択操作は終了となる．

Step T4 逆に αi > 0かつ αj = 0ならば，jが選択され選択操作は終了となる．

Step T5 上記の条件に当てはまらず，もし |Q| < 2であるならば，iと jはお互いに 5割の

確率でどちらかが選択され選択操作は終了する．また，|Q| ≥ 2ならば，現在の

小母集団Qにおける iと jのニッチカウントがお互い独立に計算される．ニッチ

カウントは，iからの距離がニッチパラメータ σshare内にある子個体 (k ∈ Q)の

数となる．目的関数空間における個体 iと jのユークリッド距離 dikは，目的関

数空間において下記のように求められる．

dik =

√√√√ M∑
m=1

(
f i
m − fk

m

fmax
m − fmin

m

)2

(3.13)

式 (3.13)における fmax
m と fmin

m は m番目の目的関数空間における探索領域の上

限と下限を示している．

Step T6 もし，nci ≤ ncjならば iが選択され，そうでなければ，jが選択される．

このようにNPGAでは，まず優越に基づく比較によって選択を行い，それが行えない場

合には，個体の混雑度に基づく選択を行っている．つまり，前者はパレート最適フロント

の方へ探索を進めることを，後者は解の多様性維持を目的としている．この 2つのポイン

トは，多目的GAにおける重要かつ相反する目的であり，NPGAは選択においてこの 2つ

のポイントを考慮しているのが分かる．

アルゴリズムの流れ

次に，NPGAでは上記のバイナリトーナメント選択がどのように探索サイクルの中で用

いられているのか考察する．NPGAの探索サイクルを以下に示す．

Step 1 母集団 P をランダムに並び替え，i = 1,Q = ∅とする．

Step 2 上述のトーナメント選択を行う．第 1の親を選択する p1 =NPGA-tournament(i, i+

1, Q).

Step 3 i = i + 2を行い第 2の親を選択する p2 =NPGA-tournament(i, i + 1, Q).

Step 4 p1と p2の交叉を行い子個体 c1と c2を生成する．子個体 c1と c2に対して突然変異

を行う．

Step 5 子母集団Qの更新を行うQ = Q ∪ {c1, c2}.
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Step 6 i = i + 1を行う．もし i < Nならば Step 2へ戻る．そうでなく |Q| = N/2ならば，

P をランダムに並び替え i = 1として Step 2へ戻る．そうでなければ探索は終了

する．

利点

上記の選択方法からも分かるように，NPGAでは明示的な適合度割当てを行っていない．

一般に，VEGA，NSGAやMOGAなどの多目的GAにおける適合度割当てには，何らか

の独自の主観，解釈が入り込んでしまう危険性がある．しかし，適合度割当てを行ってい

ない NPGAではそのような危険性は全くない．

また NPGAの複雑性は，もしサブ母集団のサイズ tdomが N に比べかなり小さな値で

あった場合，NPGAの複雑性は目的関数の数Mに依存しなくなる．これは，NPGAの比

較における複雑性はO(Mtdom)となり,混雑度に基づく計算では O(N 2)となるためである．

そのため，目的の多い問題を解く場合，NPGAの処理時間は他のアルゴリズムよりも短い

可能性がある．

欠点

NPGAでは， σshare と tdom の重要な 2つのパラメータを設定する必要がある．特に，

NPGAでは，他の多目的GAであるNSGA，MOGAなどのシェアリングを用いる手法より

も σshareパラメータの解探索へ与える影響は大きい．これは，NPGAにおけるニッチカウ

ントが個体 iから距離 σshare内にある母集団個体の数によって決まるからである．NSGA，

MOGAにおけるシェアリングを表す式 (3.4)では，個体 iとの距離が Sh(d)の評価値に大

きく影響するため NPGAほど直接的に解探索へ影響しない．そのため，NPGAではより

適切な σshareの設定が重要となる．また，tdomも優越に基づく比較結果に大きく影響する

パラメータであるため，解探索への影響は非常に大きく慎重に決定する必要がある．

3.3.7 SPEA

1999年に Zitzler,Thieleによって提案された SPEAは，それまでに提案されてきた手法

の幾つかのメカニズムに独自のメカニズムを組み込んだ手法である 6）．SPEAにおいて実

装している既に提案されている手法から取り入れたメカニズムを以下に示す．

a) 探索過程において見つかった非優越解の保存 (エリート主義アプローチ)

これは，単一目的GAにおけるエリート保存に相当する．探索過程において発見した非

劣解を保存する方法．多くの手法では，探索個体群とは別に非劣解を保存するための個

体群を使用する 2, 9, 21）．一般に，この個体群のことをアーカイブ個体群という．
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b) パレート最適解の概念に基づく適合度割当て

c) 非劣解集合の削減方法

非劣解の保存を行う場合，必要以上の非劣解集合が得られた場合，それらを削減する必

要がある．対象となる全ての個体が非劣解であるため，一般には多様性の観点から優越

を決定する．

一方，オリジナルの手法として以下のメカニズムの提案を行っている．

• 独自の適合度割当て

• 多様性維持のための新たなニッチ手法

• 保存している非劣解集合の選択への参加

アルゴリズムの流れ

SPEAの全体的なアルゴリズムの流れを示す．

Step 1 初期探索母集団 P を生成，そして空のアーカイブ個体群 P を生成．

Step 2 P における非劣個体を P にコピーする．

Step 3 P において，ランク 1以外の個体を削除．

Step 4 もしも P における個体数が，前もって与えられた最大個体数N を越えていた場合，

クラスタリングの手法によって P の個体を削減する．

Step 5 P における場合と同様に P における各個体の適合度を計算する．

Step 6 P + P の母集団より個体を選択する．この操作は，必要個体数に達するまで続けら

れ,新たな P を生成する．SPEAでは，バイナリトーナメント選択を用いる．

Step 7 交叉や突然変異を P に対して適用する．

Step 8 もし，世代が終了世代に到達していたならば終了，そうでなければ Step2へ．

上記から分かるように，SPEAではアーカイブ個体群としてそれまでの探索において非優

越である個体を保存し，毎世代ごとにアーカイブ個体群を更新しながら探索を進めていく．

SPEAでは，適合度の割当てとクラスタリングに関してオリジナルの手法を提案，実装

している．以下，適合度の割当てとクラスタリングについて説明する．
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適合度の割当て

SPEAの適合度の割当て手順は，2つの段階により構成されている．

まず，アーカイブ個体群 P における個体のランク付けを行い，その後，母集団 (探索個

体群)P のランク付けを行う．

Step 1 アーカイブ個体群の各個体 i ∈ P に対しては，適合度値として si ∈ [0, 1)の実数値

が割当てられる4 ．siは，探索母集団 P の総個体数N および個体 iが支配してい

る探索母集団 j ∈ P の数 nにより決定する (si =
n

N + 1
)．個体 iの適合度値は，si

と同値にする (fi = si)．

Step 2 探索母集団群の各個体 j ∈ P の適合度値は，jを優越している全てのアーカイブ個

体 i ∈ P の siを足し合わせ求める:

fj = 1 +
∑
i,i�j

si where fj ∈ [1, N ) (3.14)

式 (3.14)において，左辺に 1を足しているのは，P のメンバーよりも P の適合度

値がより良いものとするためである．

上記の手順から分かるように，SPEAでは適合度が最小化されている．そのため，より

小さな適合度値を持っている個体が高い確率で選択される．図 3.8に，SPEAにおける適

合度割当ての概念図を示す．

図 3.8から分かるように，この手法ではパレート最適フロントへの近さと個体間の密度

の双方が考慮された適合度の割当てが実現されている．特に，適合度シェアリングとの違

いについて見た場合，密度を求めるのに距離の概念を全く用いていないことがあげられる．

そのため，σshareのような追加的なパラメータを用いる必要はない．

クラスタリングを用いたパレート集合の削減

SPEAでは，アーカイブ個体群 P の個体数 N を越える非劣解が見つかった場合にクラ

スタリングという手法を用いて非劣解の個体数が N を越えないようにしている．

今，非劣解集合 P の個体数N ′を N へ削減する場合を考える (N ′ > N)．

まず，P における各個体は，異なるクラスタに属するものとする5 ．従って，最初は N ′

個のクラスタが存在する．それから，全てのクラスタどうしの cluster−distanceを測定す
4SPEAでは適合度の概念に Strengthという単語を用いており，各個体に Strengthを割当て，それを適合

度として用いている．
5ここでのクラスタとは，まとまり，グループの意味である．
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図 3.8 The SPEA fitness assignment scheme

る．一般に，クラスタC1と C2の距離 d12は，解の全てのペアのユークリッド距離によっ

て求まる (i ∈ C1, j ∈ C2)

d =
1

|C1| · |C2| ·
∑

i∈C1,j∈C2

d(i, j) (3.15)

SPEAでは，目的関数空間を基に d(i, j)を計算している．式 (3.15)を用いた SPEAのク

ラスタリングの流れを以下に示す．

このクラスタ統合プロセスをクラスタの総数が N 個になるまで繰り返す．クラスタの総

数が N 個になった時点で，各クラスタ内で他の個体に対して最小平均距離を持つ個体を選

択し，残りの個体を全て削除する．

Step 1 クラスタ集合 Cを生成：N ′個のアーカイブ個体群の個体 i ∈ P は，それぞれ別の

クラスタを構成している：C = {C1, C2, . . . , CN ′}

Step 2 もし |C| ≤ N ならば Step 5へ，そうでなければ Step 3へ．

Step 3 全てのクラスタ間の距離を測定する (全てのペアは，
|C|
2
ある)．

Step 4 最小距離 dを持つクラスタC1と C2を決定する;選択したクラスタどうしを統合し，

クラスタの総数 Cを 1削減する． Step 2へ．

Step 5 各クラスタ内で他の個体に対して最小平均距離を持つ個体を選択し，その他の個体

を削減する．
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利点

SPEAの最大の利点は，探索性能が優れていることである．SPEAでは，探索で見つかっ

た優れた非優越解を失うことなく，探索へ反映させている．すなわち，探索において発見し

た非劣解の扱いが非常に優れている．これは，SPEAにおけるクラスタリング手法とアー

カイブ個体群の探索への参加に起因している．SPEAのクラスタリングでは，得られた非

劣解集合に対してより一様に広がっているものを保存するようにしている．クラスタリン

グの効果については，幾つかの研究によりクラスタリングが解探索へ良い影響をもたらす

ことが確認されている 2）． また，それらの非劣解集合を探索へ参加させることによりパ

レート最適フロントに対する収束性も向上させている．

欠点

SPEAでは，新たなパラメータとしてアーカイブ個体の数Nが追加された．現在の探索

個体群の数 N とアーカイブ個体の数 N のバランスは，SPEAの探索の成否に大きく影響

する．もし，N に対して非常に大きな N を用いた場合，エリートの選択圧が大きくなり

SPEAはパレート最適フロントに対して収束しなくなる可能性がある．一方，Nに対して

Nが小さすぎた場合，エリート保存の効果が失われる．さらに，母集団における多くの解

が，どのアーカイブ個体群の個体からも優越されず等しい適合度が割り振られる．SPEA

の研究者らは，保存個体群と探索個体群のサイズ比を 1:4として用いている．

また，SPEAにおける適合度割当てでは，多くの個体を優越しているアーカイブ個体が

悪い適合度となる．このような割当ては，非劣個体の近くに優越されている個体が集中し

ている場合に対する適切な適合度割当てとなる．しかし，このような場合は非常にまれで

あり，本来，混雑度を重視するのはクラスタリング手法に限定するべきである．そのため，

この適合度割当ては，結果として非劣個体に対して不適切な選択圧を生む可能性がある．

3.3.8 NSGA-II

NSGA-II(Elitist Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm)は，NSGAの改良アルゴ

リズムとしてDeb, Agrawalらによって 2001年に提案された 8）．NSGA-IIでは，NSGAと

比較して次のような特徴が追加されている．

• 探索過程において見つかった非優越解の保存 (アーカイブ個体群の利用)の導入．

• 混雑度トーナメント選択 (Crowded Tournament Selection Operator)の導入．

• 混雑距離 (Crowding Distance)の導入．

また，NSGA-IIの NSGAからの変更点を以下に示す．



3.3 　遺伝的アルゴリズムによるパレート最適解生成法 35

• 解の多様性の基準を設計変数空間から目的関数空間へ変更．

• 適合度割当て方法の変更．

• 選択方法の変更．

上記の通り，NSGA-IIはアルゴリズムの重要な部分の多くが NSGAから変更されてい

る．逆に，非優越ソートを用いて個体のランキングを行っている点が唯一の共通点と言っ

ても良い．以下，NSGA-IIのアルゴリズムの流れ，混雑度トーナメント選択，混雑距離に

ついて説明する．

アルゴリズムの流れ

NSGA-IIでは，保存する母集団 Ptと交叉・突然変異といった遺伝的操作を用いた探索を

行うための母集団Qtの 2つの独立した母集団を用いて解探索を進めていく．NSGA-IIで

は，非劣個体を保存する母集団 Ptを親母集団として，探索を行うための母集団Qtを子母

集団として用いることにより解探索を行っている．具体的には，まず世代 tにおける親母

集団Ptから遺伝的操作を用いた探索を行うための子母集団Qtを選択する．Qtに対して各

遺伝的操作を行い Qtを更新する．次に，各遺伝的操作を行った Qtと親母集団 Ptを組み

合わせた Rt = Pt ∪Qtを生成し，選択操作によって個体数 2NのRtから個体数Nの Pt+1

を新たに選択し探索を進めていく．

以下，NSGA-IIのアルゴリズムの流れを示す．

Step 1 親母集団と子母集団を組み合わせて Rt = Pt ∪ Qtを生成する．Rtに対して非優越

ソートを行い，全個体をフロント毎 (ランク毎)に分類する：Fi, i = 1, 2, . . . , etc.

Step 2 新たな母集団 Pt+1 = ∅を生成．変数 i = 1とする．

|Pt+1|+ |Fi| < N を満たすまで，Pt+1 = Pt+1 ∪ Fiと i = i + 1を実行．

Step 3 混雑度ソート (Crowding-sort)を実行し，最も多様に広がっていた個体N − |Pt+1|
個を Pt+1に加える．

Step 4 Pt+1を基に，混雑度トーナメント選択，交叉，突然変異を用いて新たな子母集団

Qt+1を生成する．

このように NSGA-IIでは，親母集団 Ptと子母集団Qtを組み合わせた母集団Rtの上位

N 個体を選択し，次世代の親個体 Pt+1としている．また，探索個体 (子個体)Qtは，親個

体 Ptから混雑度トーナメント選択を用いて選抜されており，親個体 Ptのより優れた個体

を用いて各遺伝的操作を用いた探索が行われている．
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一方，常に優良個体を保存する親母集団 Ptと探索を行う子母集団Qtを分けて保持する

ことにより，それまでの探索で発見した優れた解が欠落するのを防いでいる．NSGA-IIの

親母集団 Pt更新の概念図を図 3.9に示す．

Pt

Qt

Rejected

F1

F2

F3

F4

Non-dominated 

sorting
Crowding

distance

sorting

Pt+1

Rt

図 3.9 Schematic of the NSGA-II procedure

混雑度トーナメント選択

混雑度トーナメント選択 (Crowded Tournament Selection Operator)は，各ランク (r)

により形成されるフロント (Fr)が一様に分布するように選択を行っており，トーナメント

サイズ 2のトーナメント選択にもとづいた方法である．この選択方法では，全ての解 iに

対して次の 2つの属性を持たせ，それらを選択基準に選択している．

1) 母集団における非優越ランク (irank)

2) 母集団内の局所的混雑距離 (idistance)

混雑度トーナメント選択では，iと jの 2個体の優越関係として以下のいずれかの条件を

満たす場合に，“iは jよりも優れている”と定義している．

1) 個体 iのランクの方が個体 jのランクよりも優れている:(irank < jrank)．

2) 個体 iと j はともに同じランクであり，iの混雑距離が j よりも優れている:(irank =

jrank)and(idistance > jdistance)
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混雑距離

混雑距離 (Crowding Distance)とは，ある個体 iの周りにある個体の密度を評価するた

めの手法である．混雑距離は，同一ランクどうし (同一フロント内)で用いられ，各目的関

数軸において隣り合う個体間との距離を足し合わせたものである．混雑距離の概念図を図

3.10に示す．

i

i-1

i+1

f1(x)

f2
(x

)

front F1

front F2

di1

d
i2

図 3.10 The crowding distance calculation

以下に混雑度距離を計算するためのアルゴリズムを示す．

Step C1 フロント F に含まれる個体の数を変数 lに代入する:l = |F |．また，このフロン
トに含まれる各個体 iに対して初期値設定を行う:di = 0．

Step C2 各目的関数 m = 1, 2, . . . , M に対して，目的関数値が悪い順に個体をソートす

る:Im = sort(fm, >).

Step C3 各目的関数m = 1, 2, . . . , Mに対して, まず境界個体 (目的mの最大値と最小値

の個体)に対して最大距離，もしくは無限距離を与える: dIm
1

= dIm
l

= ∞6 ．さ

らに境界個体以外の全ての個体 (j = 2, . . . , l− 1)に対して以下の式に従った混雑

度計算を行う．

dIm
j

= dIm
j

+
f

Im
j+1

m − f
Im
j−1

m

fmax
m − fmin

m

(3.16)

6Ij は，ソートした個体の j 番目の個体を意味する．
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利点

最大の特徴は，探索性能の良さである．適切なアーカイブが行われている上，必ず非劣

解の各目的軸に対する両端が次世代へ保存される仕組みであるために，得られている解集

合がパレート最適フロントの一部に収束することはない．NSGA-IIにおいて用いられてい

る混雑度計算では，近傍間の個体密度が用いられており，σshareなどの余分なニッチング

パラメータを必要としない．

欠点

混雑度距離にもとづく混雑度比較が母集団内の非劣個体の数を制限するために用いられ

ている時，すなわち親母集団 Ptと子母集団 Qtを組み合わせた Rt = Pt ∪ Qt内に N 個以

上の非劣解集合が存在し，混雑度比較を用いた非劣解集合の削減を行った場合，アルゴリ

ズムは収束の特性を失う．これは，探索の後半になり個体制限N 以上の非劣解集合が存在

した時に，それまでの探索で得られた非劣解が欠落する可能性があるためである．

3.3.9 SPEA2

SPEA2(Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2)は，SPEAの改良アルゴリズムと

して Zitzlerらによって 2001年に提案された 9）．SPEAは 1999年に提案された比較的新

しい探索性能に優れたアルゴリズムである．しかし，1999年から 2001年までの間には，

NSGA-IIを初めとして重要なアルゴリズム，メカニズムが提案され，SPEAには幾つかの

改良点があることが明確になった．そこで，さらに効率の良い高性能な探索を行うため，幾

つかの重要な改良を加え提案されたのが SPEA2である．SPEAと比較した SPEA2の主な

特徴を以下に示す．

• 改良した適合度割当て手法
これは，各個体に対してどれだけ多くの数の個体をその個体が支配しているか，支配

されているかを考慮した手法である．この適合度割当てには，個体の優越度合いと密

集度の両方が考慮されている．

• 新たなアーカイブ端切り手法
この手法は，アーカイブ個体群を適切な数に削減するために用いられる．この手法で

は，得られた非劣解集合の各目的軸における端の個体が保存されることを保証して

いる．

• アーカイブ個体群と探索個体群の扱い
SPEA2では，常にこれまでの探索で発見した N 個体の優良解をアーカイブに保存
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する．また，NSGA-IIと同様にアーカイブ個体群から探索個体群をさらに選択して，

アーカイブ個体群のより優れた個体を再抽出して各遺伝的操作を用いた探索を行って

いる．

以下，SPEA2のアルゴリズムの流れ，適合度割当て手法，アーカイブ端切り手法を用い

たアーカイブ個体群の更新について解説する．

アルゴリズムの流れ

SPEA2のアルゴリズムの流れはNSGA-IIに非常に似ている．これは，2つの母集団 (アー

カイブ母集団 P，探索母集団 P )を用いて探索を行う点，アーカイブ母集団から探索母集

団を選択する点，探索母集団を用いたアーカイブ母集団の更新を行う点などアルゴリズム

として共通する部分が多いからである．

Step 1 初期化: 初期母集団 P0を生成する．空のアーカイブを生成する:P0 = 0.Set t = 0.

Step 2 適合度割当て: Ptと Ptにおける個体適合度を計算する (3.3.9節を参照)．

Step 3 環境選択: Pt における全ての非劣個体を Pt へコピーし，Pt+1 とする．ただし，

|Pt+1| > Nの場合には，端切りオペレータを用いてPt+1に削減する．また，|Pt+1| <

N の場合には，Ptにおける優良個体N − |Pt+1|個分を Pt+1へコピーし，Pt+1の

個体数を Nにする．

Step 4 終了判定: もし t ≥ T もしくはその他の終了条件が満たされた場合，Pt+1の中の非

劣個体群が最終的な解として出力され探索は終了する．そうでなければ，Step 5へ

進む．

Step 5 メイティング選択: Pt+1からバイナリトーナメント選択によってN 個分の Pt+1を

選択する．

Step 6 変化: Pt+1に対して交叉と突然変異オペレータを実行する．

上記の環境選択 (Environmental Selection)，メイティング選択 (Mating selection)につ

いて説明する．一般に，新たに得られた探索個体群 Ptを用いて保存しているアーカイブ個

体群Ptを更新する場合，探索個体群 Ptとアーカイブ個体群 Ptから選択操作を用いて新た

なアーカイブ個体群 Pt+1を生成する．この選択操作のことを環境選択と呼ぶ．

一方，アーカイブ個体群から探索個体群を選択することをメイティング選択という．交

叉 (Mate)などの遺伝的操作を行う個体群の選択という意味でメイティング選択と呼ばれ

る．これは，探索をより優れた個体のみで行うためである．SPEA2，NSGA-IIなどではバ

イナリトーナメント選択 (binary tournament selection)が用いられている．
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適合度割当て手法

SPEA2では，まず全ての個体 iに対して支配している個体の数 s(i)を求める．次に，支

配されている個体の適合度値 f(i)は，その個体を支配している個体の持つ s(i)を全て足し

合わせた値となる．そのため個体 iが非劣解の場合，適合度は 0となる．

SPEAと SPEA2における適合度割当ての比較例を図 3.11に示す．

f1(x)

f2(
x)

8

10

0

0
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f2(
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3/5

16/5

12/5

(a) SPEA fitness assiignment (a) SPEA2 fitness assiignment

図 3.11 Comparison of fitness assignement schemes in SPEA and SPEA2

図 3.11から分かるように，SPEA2では，より多くの個体を支配している非劣個体の s(i)

は，高くなる．そのため，そのような非劣解に支配されている個体の適合度は悪くなる．一

方，SPEAの場合と異なり SPEA2では，非劣解に対しては同等の最も高い適合度が割当

てられている．そのため，SPEAに比べパレート最適フロントに対する収束性がより強く

なっていることが分かる．

環境選択

SPEA2でのアーカイブ母集団の更新は，SPEAと比較して次の 2点において異なって

いる．

(i) アーカイブ母集団の個体数が常に一定である．

(ii) 過剰な非劣解の削減方法として，端切り手法 (archive truncation method)という境

界の個体を取り除くことを防ぐ手法を用いている．

SPEA2における環境選択では，最初のステップとして全ての非劣個体をコピーする．す

なわち，アーカイブ Ptと探索母集団 Ptから最良の適合度値 0 を持つ個体を Pt+1へコピー
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する．

Pt+1 = i|i ∈ Pt + Pt ∧ F (i) < 1 (3.17)

もし，非劣個体の数がアーカイブ母集団サイズの上限と同値であった場合 (|Pt+1 = N |)，
環境選択のステップは終了する．一方，もし非劣解の数がアーカイブ母集団サイズの上限

以下の場合，上限以上の場合もある．

前者の場合，前のアーカイブにおける最良のN − |Pt+1|個の優越個体と母集団が新しい
アーカイブとしてコピーされる．具体的には，まずアーカイブ母集団と探索母集団を足し

合わせた個体集合 Pt + Ptを生成する．個体集合Pt + Ptに対して適合度の最良値順にソー

トを行い，ソート個体の F (i) ≥ 1となる初めの個体から N − |Pt+1|個の個体 iを Pt+1に

コピーすることにより実行される．

また，後者の上限以上の場合，母集団の個体を 1個づつ削減するアーカイブ端切り手法

を |Pt+1| = N となるまでを繰り返し行うことにより，アーカイブ母集団 Pt+1の個体数を

N としている．

アーカイブ端切り手法のアルゴリズムを以下に示す．

Step A1 全ての非劣個体に対して，目的関数空間において最も隣り合う距離が最小の iと j

を選択する．変数 k = 2とする．

Step A2 個体 iと jに対して k番目に最も接近している個体との距離 (σk
i , σk

j )7 を求め比較

する．

Step A3 もし，σk
i > σk

j もしくは σk
i < σk

j の場合には，距離の短い方を削減対象とする．

また，σk
i = σk

j の場合には，k = k + 1として Step A2へ戻る．

このアーカイブ端切り手法の特徴は，非劣個体群の各目的の端に存在する個体が必ず削

減対象とならないことである．また，必ず最も隣り合う距離の最小の個体が削減されるた

め妥当性がもっとも高いアーカイブの削減方法である．さらに，パラメータを用いない点

も利点といえる．

アーカイブ端切り手法の概念図を図 3.12に示す．

利点

SPEA2の最大の特徴は，探索性能の良さである．SPEAと比較しても，その探索性能は

格段に向上している 9）．アルゴリズム自体は NSGA-IIに非常に似ているが，探索途中にお

いて発見した非劣解の削減方法などは NSGA-IIのものよりも妥当性の高い方法を用いて
7σk

i は，個体 iにおいて k 番目に最も接近している個体との距離を意味する
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図 3.12 Archive truncation method used in SPEA2

いる．また，適合度割当てに関しても非劣解が必ず優遇されるような仕組みになっており，

SPEAの場合の適合度割当て方法の欠点が改善されている．

欠点

SPEA2において用いられている，端切りオペレータは非常に妥当性の高いものである

が，1度の試行において削減対象の個体を 1つしか発見できない上，最も近接している 2

つの個体の σkに関して差が生じるまで個体間の比較を行う必要がある．そのため，その

複雑性は高くなる．最悪の場合，端切りオペレータの複雑性は O(M3)(M = N + N )とな

る．ただし通常は，第 2もしくは第 3の近傍に関しては異なっているので，平均の複雑性

は O(M2 log M)以下となる．

3.4 多目的遺伝的アルゴリズムの問題点

上述の通り，多目的GAにおいてこれまで提案されてきたアルゴリズムは非常に膨大で

あり，特に 1999年から 2002年度の間において非常に大きな進歩を遂げているのが分か

る．特に，NSGA-IIや SPEA2は他のアルゴリズムと比較して非常に優れた結果を残して

いる 2, 9）．

一方，多目的GAは以下のような理由により一般に膨大な計算が必要となる．

• 評価する目的の数が複数存在．
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• 求める解が複数存在する上，探索領域がより広範囲となるため，単一目的に比べ探索
が困難．

そのため，実問題を対象とした場合，実時間内で良好な結果を得るためには以下のいず

れかを実装する必要がある．

i) 探索効率の良いアルゴリズムの適用．

ii) 並列処理による計算時間の短縮．

iii) 探索効率の良いアルゴリズムと並列処理の組み合わせ．

このうち，探索効率の良いアルゴリズムについて見た場合，NSGA-II，SPEA2など非

常に探索効率の良いアルゴリズムが既に提案されている．しかし，大域的な探索を行う多

目的GAでは，探索個体どうしの目的関数空間距離が大きく離れ効果的な交叉を行うこと

ができないといった問題点が存在する．これを防ぐためには，交叉のためのペア個体を選

ぶ際，個体どうしの近接度合を何らかの方法により考慮する必要がある．しかし，多目的

GAにおける研究では，この近接度合いを考慮した交叉に関する議論はほとんど行わなわ

れておらず，従来までに提案されてきたアルゴリズムには改良の余地があると思われる．

また，多目的最適化GAの並列化に関する研究を見た場合，いくつかの研究が見られる

が 22–24），その数は多くない．また，そこで使用されている計算モデルは単一目的におけ

るGAの並列化，例えばマスタースレーブ型モデルや 23），分割母集団モデル 22, 24）とほぼ

同様である．

しかし，単一の最適解を探索する単一目的GAと複数のパレート最適解を探索する多目

的GAでは，求められる性能が異なる．そのため，単純に単一目的GAにおける分割母集団

モデルを多目的へ適用しても良好な結果を得ることはできず，多目的GAを並列実装する

ためには，アルゴリズム自体に変化のないマスタースレーブ型モデルを選ばざるを得ない．

一方で，並列計算機上での実装を想定した場合には分割母集団モデルが有利であると考

えられる．すなわち，分割母集団モデルでは通信負荷が低いため，プロセッサ数が多い並

列機や PCクラスタのようなネットワーク性能の低い並列計算機には適している．そのた

め，分割母集団モデルに適した多目的GAアルゴリズムは非常に重要な意味を持っている．

そこで，本研究では実用的な多目的GAアルゴリズムの実現という観点から次の 2つの

取り組みを行った．

1. 多目的の特性を考慮した分割母集団モデルの多目的GAアルゴリズム

2. 近接度合いを考慮した交叉を実装した新たな多目的GAアルゴリズム
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次章以降では，上記に関する本研究の取り組み，新たな多目的GAアルゴリズムの提案

とその有効性の検証について説明する．
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第 4 章

得られた非劣解集合に関する評価方法

4.1 はじめに

得られた非劣解集合に対する評価は，適用したモデルの性能を評価するうえで不可欠で

ある．特に，多目的最適化では一意的に解の評価を行うことができない．そのため，非劣

解を評価する何らかの方法が必要となる．

一般に，多目的GAを用いて探索した非劣解集合には，次の 3点の性質が求められる．

• パレート最適フロントに対する近接度合い，精度．

• パレート最適フロント全体に対する幅広さ．

• パレート最適フロント全体に対する隙間のなさ，分散．

そのため，非劣解集合に対する評価も上記の 3点を考慮したものでなければならない．こ

れまで，上記のいずれか，もしくは上記の幾つかの性質を考慮した評価手法が複数，提案

されている 6, 22, 25,26）．これらの評価手法は，得られた非劣解集合から絶対的な評価を行う

手法と，2つ，もしくはそれ以上の非劣解集合の比較に基づいて相対的な評価を行う手法

の 2つに分類することができる．

パレート最適フロントの形状が既知である場合，絶対的な評価を行うことができる前者

の手法は特に有効である．これは，絶対的な評価を行ういくつかの手法では，得られた非

劣解集合とパレート最適フロントとの比較により評価値を決定しているからである．しか

し，問題によってはパレート最適解が未知であるため，必ずしも絶対的に非劣解集合を評

価できるわけではない．

一方，2つ以上の非劣解集合の比較にもとづく評価手法では，パレート最適解の未知・既

知に関わらず適用することができる．特に，複数のアルゴリズムの優越を比較したい場合

には，有用である．
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本論文で取り上げる評価方法を以下に示す．

i) パレート最適フロントに対する誤差

ii) 被覆率

iii) 各目的関数軸ごとの最大値，最小値，平均値

iv) 優越個体割合

2つ以上の非劣解集合の比較にもとづく評価手法であり，相手に対して非劣である解

の数を比較する単純な比較手法である．この評価手法を用いることにより，解集合の

精度に関する評価を行うことができる．

v) パレートフロントとサンプリング直線の交点にもとづく評価手法

2つ以上の非劣解集合の比較にもとづく評価手法であり，精度，幅広さ，隙間のなさ

などを総合的に評価する手法である．

以下，上記で示した評価手法について説明する．

4.2 評価方法

4.2.1 パレート最適フロントに対する誤差 (error : Ierror)

誤差 (Ierror)は，得られた非劣解を絶対的に評価する手法であり，精度の評価を行う．パ

レート最適解が既知の場合，各非劣解とパレート最適解とのユークリッド距離の平均は誤

差とみなせる．誤差の値は，探索した非劣個体のパレート最適解集合への近接度合いを表

している．しかし，3目的以上の場合，得られた解に対する最近接点を計算することが困

難となる．そこで，本研究では，以下のような簡易的な精度測定法を用いた．

得られた個体 kを xk ∼= (xk
i , . . . , xk

m)とし，パレート最適解が f(x1, . . . , xm) = Cで表

されるものとする．簡易誤差 e(xk)を，式 (4.1)に示す．

e(xk) = C − f(xk
i , . . . , xk

m) (4.1)

また，パレート最適解集合の誤差 Ierrorは e(x)の平均値として求めた．

E＝
1
N

N∑
k=1

e(xk) (4.2)

なお，式 (4.2)における N は非劣解の数を意味する．

ただし，この評価基準はパレート最適解が既知の場合でなければ使用できない．
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図 4.1 Schematic of Icover

4.2.2 被覆率 (cover rate: Icover)

被覆率 (Icover)は，得られた非劣解を絶対的に評価する手法であり，パレート最適フロ

ントに対する幅広さ，隙間のなさの評価を行う．本研究では，比屋根により提案された被

覆率 22）を簡略化した以下のような方法を用いた．

各目的関数に対する最大値と最小値の間を任意数に分割し，分割された領域をどれだけ

カバーしているかを評価値として用いた．具体的な定式を以下に示す．

ある目的関数 fkにおける被覆率 Icoverk
は，

Icoverk
＝

Nk

N
(4.3)

により求められる．なお，式 (4.3)におけるNは分割数，Nkは非劣解を含む小領域の数を

意味する．

また，非劣解の被覆率 Icoverは各目的関数における被覆率 Icoverk
の平均により表される．

Icover＝
1
N

N∑
k=1

Icoverk (4.4)

ゆえに，被覆率の最大値は 1，最小値は 0となり，最大値 1に近いほど良い解であると

いえる．被覆率の評価方法に関する概念図を図 4.1に示す．

なお，各目的関数の最大値と最小値に関して，パレート最適フロントが既知の場合には

パレート最適フロントから求め，パレート最適フロントが未知の場合には経験的に得られ

た最大値と最小値を用いた．
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図 4.2 An example of IMMA

4.2.3 各目的関数軸ごとの最大値,最小値, 平均値(Max and Min and Average:
IMMA)

この評価手法は，得られた非劣解を絶対的に評価する手法であり，パレート最適フロン

トに対する幅広さの評価を行う手法である．得られたパレート最適解集合における各目的

関数軸の最大値と最小値および平均値を求めることにより, 得られた解の幅広さについて評

価することができる. 本論文では, これらの値を示したものを IMMAとして用いる. IMMA

の例を図 4.2に示す. この図から分かるように, IMMAでは, 各目的の最大値, 最小値がプ

ロットされており, 平均値が円印にて示されている.

4.2.4 優越個体割合（Ratio of Non-dominated Individuals: IRNI)

IRNIは，2つの非劣解集合を比較し，相手に対して非劣である解の数を求める比較手法

である．この手法では，精度に関する評価を行う．この手法は，Tanらによって用いられ

ていた手法 26）を 2つの非劣解集合の比較へと拡張したものである．本手法の比較手順を

以下に示す．

まず，2つの手法で得られた解集合Xと Y の和集合をとり SU とする. 次に, SU の中か

ら，どの解にも優越されない解のみを選び出し, 選ばれた解集合を SP とする. そして, SP

の各手法の割合を IRNI(X,Y )として導き出すというものである．図 4.3に IRNI(X,Y )の例

を示す．

そのため，この割合は最大値の 100％に近いほど，もう一方の手法を優越している，す

なわち，より真の解に近い解が得られているものと判断することができる．ただし，本手

法では非劣解集合の優越関係しか考慮していないため，得られた非劣解の評価を行うため
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図 4.3 Schematic of IRNI(X,Y )

には，非劣解の幅広さに関する何らかの評価基準が必要となる．

4.2.5 パレートフロントとサンプリング直線の交点にもとづく評価手法 (Sam-
pling of the Pareto Frontier Lines of Intersection: ILI

) この手法は, Knowels と Corneにより提案された 2つ以上の非劣解集合の比較を行う

ための手法 25）である. この手法では，複数の方向ベクトル軸上における非劣解集合同士の

優越比較を行い，どちらの非劣解がどの程度優れているのかを判断する.

2つの非劣解集合 (X, Y )を対象とした場合のこの手法の概念図を図 4.4に示す.

まずこの手法では，得られた非劣解集合から形成される到達フロント (図 4.4における

点線のライン)を計算する. 次に, パレート領域を一様にサンプリングするようなサンプリ

ング線を決定し , このサンプリング線と各非劣解の到達フロントの交点を求め, 比較する. 2

つの比較集合 (X, Y )がある時, ILI(X, Y )は, 交点の比較において Xが Yを優越していた

割合を表す. それゆえ, Xにとって最良の結果は ILI(X, Y ) = 1であり, ILI(Y, X) = 0と

なる.

本手法の最大の弱点は，サンプリングする線の選択に結果が大きく依存することである．

そのため，本研究では，この ILI(X, Y )に対して以下の 3つの改良を行っている．
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f1
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Y

図 4.4 Schematic of ILI

i) 非劣解集合の各目的の最大値・最小値を用いて目的関数値のスケーリングを行ってい

る．

対象とする問題によっては，非劣解集合の分布する目的関数軸のスケールが大きく異

なる場合が考えられる．最大値・最小値を用いたスケーリングを行うことで，このよ

うな目的関数ごとのスケールの差がなくなる．

ii) 非劣解集合の各目的の最大値・最小値の間に一様なサンプリング線を設定する．

これは，サンプリング線がパレート最適解集合の分布している領域に限定されるよう

にするためである．

iii) サンプリングの線を多く用いる．

サンプリングの線が 10，100程度では線の選択の仕方により結果が異なることが考え

られるため，1000本のサンプリング線を使用する．

上記の 3つの改良を行うことにより，サンプリング線に依存しにくい評価を行うことが

できる．さらに，ある非劣解集合Xが別の非劣解集合 Y を完全に優越している場合には，

必ず ILI(X, Y ) = 1, ILI(Y, X) = 0となるため，得られた結果に対する信憑性も向上する

ものと思われる．
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4.3 まとめ

本節では，得られた非劣解集合そのものを絶対的に評価する手法として誤差 (Ierror)，被

覆率 (Icover)，各目的関数軸ごとの最大値・最小値・平均値 (IMMA)の 3つの評価手法につ

いて説明した．また，2つ以上の非劣解集合の比較に基づいて相対的な評価を行う手法と

して，優越個体割合 (IRNI)，パレートフロントとサンプリング直線の交点にもとづく評価

手法 (ILI)の 2つの評価手法について説明した．

これらの評価手法のうち，誤差はパレート最適フロントが既知でなければ求めることが

できないが，その他の評価手法はパレート最適フロントの既知，未知に関わらず使用する

ことができる．これらの手法は，非劣解の評価性質から大きく次の 3つに分類することが

できる．

1) パレート最適フロントに対する近接を評価する手法．

これは，パレート最適フロントとの誤差にもとづく評価手法，もしくは何らかの形で

パレート最適解の概念にもとづく評価手法が該当する．そのため，誤差 (Ierror)，優

越個体割合 (IRNI)がこの分類に含まれる．

2) パレート最適フロント全体に対する幅広さと隙間のなさを評価する手法．

この分類には，被覆率 (Icover)，各目的関数軸の最大値・最小値・平均値 (IMMA)と

いった非劣解の幅広さ，隙間のなさのみを評価する手法が分類される．被覆率は，得

られた非劣解の隙間のなさについて，各目的関数軸の最大値・最小値・平均値は，非

劣解の幅広さについての評価を行っている．

3) 総合的に非劣解を評価する手法

これは，上記の両方の評価を何らかの形で含んだ評価手法が分類され，パレート最適

フロントとサンプリング直線の交点にもとづく評価手法 (ILI)が該当する．この手法

では，非劣解により形成される近似パレート最適フロントの幅広い範囲においてベク

トル軸上での優越比較判定を行っている．そのため，近似パレート最適フロントに対

する近接度合いと幅広さ，隙間のなさを総合的に評価しているといえる．

本論文では，次章以降における数値実験において，本節の各種評価手法を用いて得られ

た非劣解の評価を行っている．
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多目的遺伝的アルゴリズムの分割母集
団モデルの検討

5.1 はじめに

3章において説明した通り，GAの多目的最適化への応用に関する研究は非常に数多く行

われており，幾つかの研究では非常に優れた結果が得られている 2）．一方，多目的GAは

複数の目的関数および制約条件の値を繰り返し評価する必要があり，膨大な計算時間が必

要となる．このため，並列処理により計算時間を短縮することは重要な課題となる．

GAのアルゴリズムは他の最適化手法と比較して，優れた並列性を持っている．これは，

GAの評価，選択，交叉，突然変異といった遺伝的操作は全て並列に処理することが可能で

あるためである．GAの並列化に関する研究は単一目的を中心に活発に行われており 27–29），

多くのモデルが考案され，その検証が行われている．

その中でも，評価値の計算を並列化するモデルであるマスタースレーブモデル，母集団

をいくつかのサブ母集団1 に分割しそれぞれのサブ母集団内で GAを行う分割母集団モデ

ルが代表的である．また，分割母集団モデルは通信負荷が低いだけでなく，単一母集団モデ

ルと比較して，解を求めるために必要な計算量そのものが減少することが知られている 30）．

一方で，多目的最適化GAの並列化に関する研究はいくつか見られるが 22–24），その数

は多くない．また，そこで使用されている計算モデルは単一目的におけるGAの並列化と

ほぼ同様で，例えばマスタースレーブモデルや 23），分割母集団モデルである 22, 24）．

単一目的における GAの場合，探索初期段階では，各個体は探索領域全体を探索する大

局的探索を行い，探索が進むにつれて，各個体は 1つの解に収束し，局所探索を行うという

振る舞いを示す．そのため，少ない個体数の場合には初期収束を起こし，個体数が必要以

1一般に，母集団を分割した分割母集団のことをサブ母集団という．また，サブ母集団の単位として島を用
いるのも一般的である．そのため，4つのサブ母集団を用いた探索のことを，4島による探索という．
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上に多い場合には余分な計算が必要となる．それに対して，多目的における GAでは，パ

レート最適解集合が探索領域内の広範囲に広がっている場合が多いため，探索の初期段階

においても，最終段階においても，探索領域全体に対する大局的探索が必要となる．また，

それと同時に，各個体はパレート最適解へ近付く必要性があるので，局所探索も必要とな

る．これらのことから，個体数は多いほど，より広い範囲での精度の良いパレート最適解

が求められることになる．すなわち，単一目的の場合と多目的の場合とでは，GAに求め

られるメカニズムが異なる．

通常の分割母集団モデルを多目的問題に適用した場合，各サブ母集団内の個体数は，単

一母集団のものと比較してサブ母集団数分の 1と減少するため，各サブ母集団で求められ

る非劣解は劣化する．また，各サブ母集団ないでは非劣解であっても，全体の解集合と比較

した場合には，非劣解ではなくなる場合が考えられるため，探索効率も良いとはいえない．

さらに，探索個体全体を把握することが難しいため，全体としての多様性維持も困難とな

る．そのため，単一母集団モデルであるマスタースレーブモデルと分割母集団モデルとを

比較すると，同一の精度の解を求めるには，前者のモデルの方が有利となる．一方，並列

計算機上での実装を考えた場合，後者の分割母集団モデルの方が通信負荷が低いため，プ

ロセッサ数が多い並列計算機や PCクラスタのようなネットワーク性能の低い並列計算機

には適している 31）．

これらの点から，並列計算機を用いて GAを行うには，分割母集団モデルで，かつ，単

一母集団モデルと同等の解探索能力を持つ，新しいモデルが望まれる．そこで本研究では，

そのような多目的最適化GAに適した分割母集団モデルとして異なる特徴を備えた以下の

3つのモデルの提案を行う．

• 全体シェアリング GA(Total Sharing Genetic Algorithm: TSGA)

• 領域分割型GA(Divided Range Multi-Objective Genetic Algorithm: DRMOGA)

• 分散協力型スキーム (Distributed Cooperation Scheme: DC-Scheme)

以下，GAにおける代表的な並列モデルの紹介を行った後，それぞれの手法のアルゴリ

ズムと数値実験を用いた従来手法との比較について述べる．

5.2 並列GAモデル

本節では，代表的な並列GAモデルとして以下の 3つのモデルを取り上げて説明する．

・マスタースレーブモデル

・分割母集団モデル
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図 5.1 Schematic of master slave model

・近傍モデル

それ以外の並列モデルについても，そのほとんどが上記の 3つの並列モデルを変形した

モデルとなっている．以下，上記の 3つのモデルについて説明する．

5.2.1 マスタースレーブモデル

マスタースレーブモデル (master slave model)では母集団の分割は行わず，選択と交叉

を大域的に行い，個体の評価のみ複数のプロセッサを使用する．そのため，最終的に得ら

れる結果は単一母集団モデルと差がなく，用いるスレーブマシンの台数による解への影響

も全くない．しかし，マスタースレーブ間の通信負荷が大きく，評価計算の負荷が軽い場

合にはマスターのみに計算負荷が集中してしまうという欠点がある．

そのため，対象問題としては評価計算負荷が高い問題に向いており，用いるアーキテク

チャ環境としては複数のプロセッサが単一のメモリを共有可能な，共有メモリ型の並列計

算機に向いているといえる．図 5.1に概念図を示す．

5.2.2 分割母集団モデル

分割母集団モデル (distributed population model)では母集団は，使用するプロセッサ

分のサブ母集団 (subpopulation)に分割される．広義では，母集団をプロセッサ分のサブ
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Sub population

Individual

Migration

図 5.2 Schematic of distributed population model

母集団に分割するモデルの総称を分割母集団モデルと呼ぶが，分散 GA27, 28）と呼ばれる

分割母集団モデルの 1つを意味する場合にも用いられる．サブ母集団は並列計算機上の各

プロセッサに分配され，各サブ母集団において GAが行われる．早熟収束の回避と多様性

の維持を行うために，一定間隔ごとにサブ母集団間で個体の交換を行う．この操作は移住

(Migration)と呼ばれる．移住を行う世代周期を移住間隔 (Migration interval)と呼び，サ

ブ母集団内全体に対する移住個体の割合を移住率 (Migration rate)という．移住の概念図

を図 5.2に示す．

分割母集団モデルでは，移住の頻度，移住先の選択法，移住個体の選択法といった移住

に関わるパラメータ，メカニズムが探索に大きく影響する．また，移住の頻度については

各サブ母集団が一斉に移住を行う同期移住や，各サブ母集団が個別の判断により移住を行

う非同期移住などがある．この他にも様々な移住のメカニズムが提案されている 32）．

このモデルは，一定間隔ごとに行われる移住操作以外に通信の負荷がかからないため，

マスタースレーブモデルと比べ通信負荷が低い．そのため，PCクラスタのようなネット

ワーク性能の低い並列計算機に適している．

5.2.3 近傍モデル

近傍モデル (neighborhood model)では，プロセッサ 1つに割当てられる個体は 1つまた

は比較的少数であり，プロセッサ間通信のオーバーヘッドを減らすために，近傍のプロセッ

サの個体とのみ交叉を行う．このモデルは，個体の配置状態が 2次元格子状空間の区分単

位であるセル上に配置されているように見えることから，セルラーGA とも呼ばれる．こ



5.3 　全体シェアリング遺伝的アルゴリズム 57

Processor Individual

Neighborhood Exchange

図 5.3 Schematic of neighborhood model

のモデルは，低い性能のプロセッサを極めて多数用いる並列計算機に多く見られる．

図 5.3にその概念図を示す．このモデルは，プロセッサ間通信のオーバーヘッドが少なく

極めて効率的ではある．しかし，部分集団の適当な近接構造の設定が困難であること，ま

た，その近接構造の決定の際に並列計算機のアーキテクチャに依存することが問題となる．

5.3 全体シェアリング遺伝的アルゴリズム

5.2節で示したように，これまで大きく 3種類のモデルが GAの並列モデルとして提案さ

れている．これら 3種類のうち，特に分割母集団モデルは，単一母集団モデルと比較して

探索効率が良いことが知られている 30）．しかしながら，複数のパレート最適解を探索する

必要のある多目的GAをそのまま分割母集団モデルへ適用しても良好な探索を行うことは

難しい．多目的GAを分割母集団モデルへ適用する際の主な問題点を以下に示す．

1) 各サブ母集団の探索領域の重なりに起因する非効率な探索

2) サブ母集団あたりの個体数減少にともなう探索能力の低下
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全体シェアリング遺伝的アルゴリズム (Total Sharing GA: TSGA)は，上記 1)の問題点，

探索領域の重なりに注目した多目的GAである．この問題は，選択がサブ母集団内でのみ

行われていることに起因する．すなわち，選択操作が個体全体を用いて行われていないた

め，単一母集団の場合と比較して以下の事柄を実現していない．

• 適切な個体間の優越関係の決定

• 適切な個体密度の測定

上記の問題点を解決するために，TSGAでは非定期的に全てのサブ母集団の個体，すな

わち探索個体全てを用いた選択操作 (全体シェアリング選択)を行う．究極的には，世代ご

とに全個体を用いた選択を行うことが理想であるが，膨大な通信負荷が必要となり，分割

母集団モデルの利点が失われる．そのため，TSGAでは探索中の非劣解の総数が一定数を

超えた場合にのみ，全個体を用いた選択操作を行っている．

5.3.1 全体シェアリングGAのアルゴリズム

TSGAは非劣解の総数が一定数を越えた場合，母集団全体を一カ所に集計し，母集団全

体を用いた選択操作を行う．本研究では，この選択操作のことを全体シェアリング選択と

呼ぶ．これは，全てのサブ母集団の個体情報，すなわち全個体の情報にもとづいてシェア

リング操作，および個体の適合度付け，選択を行うためである．

TSGAの特徴を以下に示す．

i) パレート最適個体保存選択 33）の使用．

ii) 非定期的に母集団全体を用いる選択を実行．

アルゴリズムの流れ

TSGAを用いたアルゴリズムでは，個体数 N の母集団 P は交叉などの遺伝的オペレー

タによって新たに N 個の個体が生成され総個体数は 2N となる．パレート最適個体保存選

択によってN 個が選択されることにより，探索の 1サイクルが終了する．TSGAは，分割

母集団モデルに対応しているためこのサイクルは各サブ母集団内で行われる．

なお，上記のパレート最適個体保存選択では全ての非劣個体を選択し，次世代に残すとい

う選択方法を用いている．そのため，個体数が上限のNを越えることも許可している．逆

に，非劣個体NSが一定数Nに満たなければ (NS < N )，Fonsecaらによるランク付け 19）

をもとに適合度割当てを行い，非劣個体以外から N − NS 個の個体を選択し，母集団サイ

ズをN としている．
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TSGAアルゴリズムにおける探索サイクルを以下に示す．なお，サブ母集団数M ,総個

体数N，サブ母集団あたりの個体数を q = N/M とする．

Step 1 世代 tにおける各サブ母集団の交叉，突然変異，評価，選択，の一連の操作後，各

サブ母集団の持つ非劣解集合の数の和 Stを求める.

Step 2 もし，St > N ならば Step 3へ．そうでなければ，全体シェアリングの操作を終了

し，各サブ母集団での探索へ戻る (t = t + 1)．

Step 3 各サブ母集団の個体 (P t
i )を，1つの母集団 (P t)に統合する (P t = ∪M

i=1P
t
i ).

Step 4 Pに対して全体シェアリング選択を行い，新たな P としてN 個の個体を選択する．

Step 5 各サブ母集団に対して P から q個ずつ個体を分配する．t = t + 1を行い，サブ母

集団ごとの探索へ戻る．

上記の Step 4における全体シェアリング選択を以下に示す．

Step TS1 Fonsecaらによるランク付け 19）をもとに全個体P の適合度を設定する2 ．P の

中から非劣個体のみを選択し，P ′とする．もし，選択した劣個体の個体数 |P ′|
が N > |P ′|ならば，非劣個体以外をルーレット選択よりN − |P ′|個非復元抽出
し，P ′に加え,P ′を P にコピーして終了する．N < |P ′|ならば，Step TS2へ．

Step TS2 P ′から重複している個体を削減する．N > |P ′|ならば，P の非劣個体以外を

ルーレット選択より N − Ns個非復元抽出し P ′に加え,P ′を P にコピーして終

了する．N < |P ′|ならば，Step TS3へ．

Step TS3 3.3.3節において用いられていたシェアリングを使用し，適合度の再割当てを行

う．新たな適合度をもとにルーレット選択によりN 個を非復元抽出し，Pとする．

上述のように全体シェアリング選択では，3段階の選択操作から成り立っている．全体

シェアリング選択は，サブ母集団ごとの非劣解の総数が N を越えた段階で行われ，探索全

体として優れた解を選択し，そうでない解を削減する処理を行っている．全体シェアリン

グ選択を用いた場合の概念図を図 5.4に示す．

ここで，通常の分割母集団モデルと比較した場合の TSGAの利点を以下に列挙する．

• 探索効率の向上

• サブ母集団間における個体数，探索能力の均一化
2ランク分の 1の値を適合度として設定する．
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図 5.4 Schematic of the Total Sharing procedure

• 移住の必要性減少

上記に共通した事項として，各サブ母集団が独立して探索を行っているにも関わらず，各

サブ母集団の個体は単一母集団として探索している場合と非常に近い選択が行われている．

すなわち，全体シェアリング選択を行うことにより分割母集団モデルにおける問題点であっ

た探索の全体的な視野を各個体に与えることが期待でき，より効率的な探索が実現される

ものと考えられる．

5.3.2 数値実験

ここで，単一母集団GA(Single population GA: SGA)，分散GA(Distributed GA:DGA)27, 28）

と全体シェアリング GA(TSGA)の数値結果の考察を行う．

例題

対象例題としては，以下に示すような単純な関数による 2目的の多目的最適化問題を用

いた．これらの例題は，玉置らの使用した関数 34）であり，いずれも最小化問題である．な

お，例題の問題名T2, および T4は玉置らの使用した関数番号に対応している．

T2

T2 :




min f1(x) = x2
1 − x2

min f2(x) = −1
2x1 − x2 − 1

s.t.

g1(x) = 1
2x1 + x2 − 13

2 ≤ 0
g2(x) = 1

2x1 + x2 − 13
2 ≤ 0

g3(x) = 1
2x1 + x2 − 13

2 ≤ 0
g4(x) = x1 ≥ 0
g5(x) = x2 ≥ 0

(5.1)

T4
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表 5.1 GA parameters

SGA DGA TSGA
Terminal generation 250

Total population size 100
Crossover rate 1.0
Mutation rate 0.0

Number of islands - 5
Migration interval - 5

(sort interval)
Migration rate - 0.1 -

T4 :




min f1(x) = −2x1 + x2

min f2(x) = x2

s.t.

g1(x) = x2
1 − x2 ≤ 0

g2(x) = x1 ≥ 0
g3(x) = x2 − 1 ≤ 0

(5.2)

アルゴリズムの構成

本研究において用いるアルゴリズムは，分散GAを基本としている．今回実装したアル

ゴリズムの特徴を以下に示す．

• 遺伝子としてビット列ではなく，実数値ベクトルを用いている．

• 交叉方法として，重心を用いた正規分布交叉 35）を採用している．

• 突然変異を用いない．

GAのパラメータ設定

数値実験には，SGA，DGAと TSGAの 3種類のGAを用いている．使用したパラメー

タを表 5.1に示す．

5.3.3 実験結果および考察

T2，および T4に対する各手法の非劣解集合を図 5.5，図 5.6に示す．なお，図 5.5,図

5.6における各手法のプロットは，10試行の試行ごとに得られた全ての非劣解集合を示し
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ている．また，パレート最適フロントに対する得られた非劣解の誤差と被覆率を図 5.7，図

5.8に示す．

T2

T2は，比較的パレート最適解の求めやすい 2目的の問題である．図 5.5から，どの手法

においても良好な近似パレート最適フロントが得られているのが分かる．また，図 5.8か

ら，得られた非劣解の幅広さを表す被覆率においても，どの手法も良好な値を示している

のが分かる．

しかし図 5.7から，精度面において，DGAが SGAおよび TSGAの手法に比べて大き

く劣っているのが分かる．また，わずかながら TSGAの方が SGAよりも良好な結果を得

ているのが分かる．

T4

T4は，T2と比較するとパレート最適解を求めるのが困難な問題である．図 5.6から，

DGAにおける非劣解集合だけがパレート最適フロントの端部分が求まっていない様子が

分かる．これは，被覆率を示す図 5.8において DGAが他手法に比べ，値が悪いことから

も推測することができる．また，図 5.7において先ほどのT2と同様，DGAが SGAおよ
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び TSGAの手法に比べて大きく劣っているのが分かる．

結果の考察

DGAは，各サブ母集団間の (移住以外の)情報交換をせずに探索を行う．そのため，サ

ブ母集団ごとのパレート最適フロントに対する探索箇所が重なり，パレート最適フロント

全体を一様に探索することが難しいと思われる．特に，少ない個体数を用いてパレート最

適フロントの探索が難しい問題を探索した場合，パレート最適フロント全体へ個体が広が

りにくくなるため，その影響が大きく出る．そのため，簡単な問題では DGAの被覆率は

他手法と変わらなかったが，T2に比べ難易度の高いT4では，被覆率，解の広がりにおい

て他手法に劣っていた．

TSGAでは，サブ母集団あたりの個体数は DGAと同様少ないものの，非定期的に全個

体を用いた選択を行うため，各サブ母集団の探索箇所が重なる危険性が減少し，パレート

最適フロント全体を一様に探索することができたものと思われる．

一方，サブ母集団ないの探索個体数はパレート最適フロントに対する精度にも影響する．

本実験におけるシェアリングは，非劣個体の数が一定数を超えた段階においてシェアリン

グを用いた選択を行い，一定数以上の非劣個体の削減を行っている．その際，シェアリン

グによりパレート最適フロントの一部に固まっていた非劣個体が削減され，削減後の非劣

解集合はパレート最適フロントに対して一様に分布する．そのため，サブ母集団における

探索個体数が少ない場合，シェアリング後の個体のパレート最適フロントに対する分布は，

探索個体数が多い場合に比べ疎となる．

しかしながら，パレート最適フロントに対する精度を求めるためには，ある程度個体が

近傍に存在する必要がある．これは，個体間の距離が離れている状態での交叉よりも距離の

より近い状態での交叉の方がより良い子個体を生成しやすいからである．そのため，SGA
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に比べパレート最適フロントに対する個体の分布が疎となる DGAでは，得られる精度が

SGAよりも劣ってしまう．

この点において，TSGAでは母集団全体を用いたシェアリングしか行わないため，DGA

に比べパレート最適フロントに対する個体の分布が疎にならず，SGAとほぼ同程度の精度

を求めることができる．

5.3.4 まとめ

TSGAでは，母集団内の非劣個体の数が一定数を超えた段階において全個体を用いたシェ

アリングを行い，非劣個体の削減を行っている．

数値実験より TSGAは，DGAに比べ良好な結果を得ることができた．これは，DGAに

はなかった全個体での優越関係の決定，シェアリングを用いた非劣解の削減が分割母集団

モデルの探索にとって効果的であったためと考えられる．一方，SGAとDGAを比較した

結果，SGAの方が 2つの例題でともに勝っていたことから，多目的GAでは単純に母集団

を分割するだけでは探索性能が低下することを確認することができた．

5.4 領域分割型多目的遺伝的アルゴリズム

前節の結果から，単一目的GAの分割母集団モデルを単純に適用した場合，多目的 GA

としての性能が劣化することが確認できた．その 1つの解決策として提案した，非定期的

に全ての個体を用いて選択操作を行う TSGAは単一目的 GAの分割母集団モデルに比べ

良好な結果を示した．しかしながら，TSGAでは非定期的にしか全体としての選択操作を

行わない上，広範囲のパレート最適フロントを探索する多目的の特性が全く考慮されてい

ない．

そこで，本研究ではより多目的の特性に特化した分割母集団モデルとして領域分割型多目

的遺伝的アルゴリズム (Divided Range Multi-Objective Genetic Algorithm: DRMOGA)

を提案する．本モデルは，サブ母集団ごとに探索する目的関数空間の領域を定めることに

より，探索の重なりを減らし，全体として効率的な探索を実現しようとするモデルである．

5.4.1 領域分割型多目的GAのアルゴリズム

以下に提案するDRMOGAの流れを説明する．ここで，GAの総個体数をN，分割数を

Kとし，目的関数は f1から fM までM 個存在するものとする．

Step 1 N 個の個体をランダムに生成する．これらの個体が表現する設計変数は全ての制

約条件を満足するものとする．

Step 2 得られた解のうち，非劣解のみを選択する．
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図 5.9 Schematic of DRMOGA

Step 3 基準となる目的関数 fiの値に従って各個体のソートを行う．本研究では，基準と

する目的関数 fiはランダムではなく f1から fM まで順に変更することとしてい

る．また，基準とする目的関数の最大値から目的関数値の順に N/K 個ずつ個体

をサブ母集団へ分配し，N/K 個の個体からなるK 個のサブ母集団を形成する．

Step 4 サブ母集団ごとに多目的GAを行う．本研究で行う多目的GAは次節で詳しく説

明する．また，世代ごとに終了判定を行い，条件を満たす場合には終了する．終

了判定で，条件を満たさない場合は，Step 5に進む．

Step 5 各母集団で多目的最適化 GAが s世代行われたら Step 3に戻る．この世代数を

ソート間隔と呼ぶ．

本研究では，分割数K およびソート間隔 sはあらかじめ決定しておくものとする．図

5.9には 2目的の場合 (M = 2)に目的関数 f1 に沿って 3分割 (K = 3)している概念図を示

す．なお，図 5.9は最小化の場合の例である．

この DRMOGAに対して分散メモリ型並列計算機を用いて並列処理を行うことにより，

DGAと同等の処理速度の向上や SGAと同等，もしくはそれ以上の解の精度を持った解集

合を求めることが期待できる．



5.4 　領域分割型多目的遺伝的アルゴリズム 67

5.4.2 数値実験

DRMOGAの有効性を検証するため，DGA，SGAとの比較実験を行う．なお，これら

全ての多目的GAは FonsecaらのMOGA19）である．

例題

DRMOGAの有効性を検証するために NDP，VB3の 2つの例題に対して実験を行う．

NDP

NDP :




min f1 = −x1

min f2 = −x2

...
min fn−1 = xn−1

min fn = xn

s.t.

gj = −xj(j = 1, 2, · · · , n)
gn+k = xk − 6(k = 1, 2, · · · , n)
g2n+1 = 1− x1 × x2 × · · · × xn

(5.3)

式 (5.3)に表されるNDPは，非常に単純な関数である．この関数の最大の特徴は，n

次元への拡張が容易に行え，問題の難易度を設定することができることである．また，式

(5.3)の制約式 g2n+1がパレート最適フロントを形成するため，得られた非劣解の誤差を求

めることができる．

VB3

VB3 :




min f1(x) = 0.5(x2
1 + x2

2) + sin(x2
1 + x2

2)

min f2(x) =
(3x1 − 2x2 + 4)2

8
+

(x1 − x2 + 1)2

27
+ 15

min f3(x) = 1
x2
1+x2

2+1
− 1.1 exp(−x2

1 − x2
2)

s.t.

g1(x) = x1 ≥ −3
g2(x) = x2 ≤ 3

(5.4)

VB3は式 (5.4)で表され，Veldhuizenらの論文で用いられていた 3目的 2変数の最小化

問題である 36）．この例題の最大の特徴は，3つ目の目的関数式にある．3つ目の目的関数式

における最小値は，(x1, x2) = (0.0, 0.0)のとき，f3(x) = −0.1であるが，設計変数の値が非

常に大きくなった場合（例えば，(x1, x2) = (∞,−∞)）にも，最小値に近似の f3(x) = 0.0

という値を得る．そのため，初期段階，および探索の中盤段階でこのような設計変数の値
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図 5.10 Pareto optimum individuals(NDP)

ばかりに個体が優越された場合，最終的に非劣解は広がらず，パレート最適解に近似した

値を得ることもできない．

さらにもう 1つの問題として，パレート最適解全体が偏っていることが挙げられる．目的関

数 2（f2(x)）は，f2(x) ∈ [15, 17.5]までの値をとるにも関わらずパレート最適解全体として

は f3(x) = 15付近に集中するような形態を持っているのである．そのため f2(x) ∈ [15, 17.5]

の区間のパレート最適解を得ることが困難なのである．

なお,用いたパラメータは先ほどと同様の表 5.1を使用した．なお，DRMOGAにおけ

るソート間隔 sは，表 5.1における移住間隔と同値を用いた．

結果

得られた結果として，10試行の試行ごとに得られた全ての非劣解集合のプロットを図

5.10，図 5.11に示す．VB3は特に f2(x)軸に関する探索が難しいという特徴を持つため，

f2(x)を横軸,f3を縦軸にとったプロット図を図 5.12に示す．また，NDPにおける誤差を

図 5.13に3 ，NDPおよび VB3の被覆率を図 5.14に示す．

3VB3のパレート最適解は未知であるので，得られた非劣解とパレート最適解との誤差は評価できない.
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NDP

図 5.10のプロットから，SGA，DRMOGAに比べ DGAの近似パレート最適フロント

に隙間が多いことが分かる．一方，被覆率を示す図 5.14では，どの手法の値においても 4

割を切っており，全ての手法において一度の試行ではパレート最適フロントの十分な範囲

を探索できていないことが分かる．しかしながら，DRMOGAは SGAやDGAと比較して

最も良好な結果が得られている．このことから，DRMOGAは他の手法と比較してよりパ

レート最適フロントの広い範囲の探索が行えているといえる．

また，図 5.13の得られた非劣解の精度について見た場合，DRMOGAは SGAほどでは

ないもののかなり良い精度で解探索が行えているのが分かる．対して，DGAは他の 2手法

と比較して大きく解の質が劣っている．
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VB3

式 (5.4)に示される例題は，パレート最適解集合を求めるのが困難な 3目的の問題であ

る．3次元の目的関数空間にも関わらずパレート最適フロントは，曲面ではなく曲線に近

い形状を持っている．本例題は f2(x) = 15から f2(x) = 17にパレート最適解集合が分布す

るような問題であり，この部分の探索が非常に困難である．

図 5.11から，DRMOGA，SGAにより得られた非劣解集合の方が DGAにより得られ

たものに比べ幅広いことが分かる．このことは，被覆率を示す図 5.14からも読みとること

ができる．

また，f2 − f3平面での分布を表す図 5.12から SGAと比較しても DRMOGAは，一様

な幅広い非劣解集合が得られている様子が分かる．SGAおよび DGAが f2(x) = 15付近に

個体が固まっているのに対して，DRMOGAはより一様な個体分布を示している．

結果の考察

2つの例題ともに，DRMOGAはパレート最適フロント全体へ探索が広がっていた．特

に，問題の特性として求めることが難しいVB3の f2 − f3平面平面に関して最も良好な近

似パレート最適フロントを得ることができた．

これは，DRMOGAでは目的関数空間の領域ごとに母集団を分割し探索を進めているた

め，探索個体全体として局所的な収束が起こりにくいと考えられる．SGAなどの全個体を

用いた選択を行う場合には，個体全体が一部の良好な個体に影響を受け，パレート最適フ

ロントの一部に探索個体が偏ってしまう危険性がある．これに対して，DRMOGAでは母

集団が個体の目的関数空間での分布をもとにサブ母集団ごとに完全に分割されるためこの

ような危険性がほとんどない．

一方，DGAを多目的に適用した場合，母集団はサブ母集団ごとに完全に分割されている

ものの，個体の分布が異なっているとは限らないため，全てのサブ母集団においてパレー

ト最適フロントの一部に個体が偏る可能性がある．さらに，パレート最適フロントの特定

の一部付近における探索が他の部分に比べて容易な問題の場合，単一母集団の場合よりも

さらに探索個体がパレート最適フロントの一部に集中しやすくなる．そのため，DGAは

SGAよりも得られた非劣解集合の分布領域が狭くなりやすい．

また，解の精度についても DRMOGAは DGAと比較して良好な結果を得ることができ

た．5.3節で述べたように DGAでは，シェアリングおよび探索個体数の影響により SGA

ほどの精度を求めることが難しい．対して，DRMOGAは目的関数空間の領域ごとにサブ

母集団を分割し探索を行っているため，サブ母集団ないの個体の数が SGAに比べ少ない

ものの，探索する領域もサブ母集団の数の分だけ狭くなる．また，シェアリングの影響に
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ついても同様であり，探索する領域自体がサブ母集団数の分だけ狭くなるためパレート最

適フロントに対する分布は DGAほど疎になることはない．さらに，DRMOGAでは母集

団内の個体どうしが目的関数空間において近いため近傍どうしによる交叉を実現しており，

探索効率を向上させている．これらの複合的な効果により，DRMOGAでは DGAに比べ

精度の良い個体が得られていると思われる．

5.4.3 まとめ

本節では多目的GAを並列処理するための分割母集団モデルとして，得られる非劣個体

群を領域によって分割するモデルである，領域分割型多目的 GA(Divided Range Multi-

Objective Genetic Algorithm: DRMOGA)を提案した．DRMOGAでは，個体の目的関数

値をもとにサブ母集団への分配が行われるため，サブ母集団ごとの探索が，パレート最適

フロントに対して重なり合わない．また，母集団内の個体どうしがパレート最適フロント

のほぼ同じ部分の探索を行っているため，より効果的な交叉を実現することができる．す

なわち，DRMOGAでは通常の分散モデルに比べ，より効率的な探索を実現することがで

きる．

数値実験により，以下のことが明らかになった．

1. 多目的GAでは，多くの場合，単一目的の場合とは異なり，DGAよりも SGAによっ

て良好な解が得られるが，DRMOGAによって得られる解はそれと同等以上である．

2. パレート最適解全体が求めにくい問題に対して DRMOGAは特に有効である．

5.5 分散協力型スキーム

TSGAおよび DRMOGAは，多目的GAを分割母集団に適用する際の問題点を解決する

ために考案されたアルゴリズムである．すなわち，これらのアルゴリズムは母集団を分割

して探索を行うことにより生じる多目的特有の問題に対処することに主眼が置かれたアル

ゴリズムといえる．

対して，ここで提案する分散協力型スキーム (Distributed Cooperation Scheme: DC-

Scheme)は，より広範囲の近似パレート最適フロントを得ることに主眼が置かれた多目的

GAの枠組みである．

多目的最適化において広範囲な探索領域の中から，パレート最適フロントと同等の広が

りを持った非劣解集合を得ることは非常に重要である．しかしながら，各目的間のバラン

スをとりながら探索を進める多目的GAでは，必ずしも各目的関数における最適値，すな

わちパレート最適フロントの端の部分まで探索が進むとは限らない．そのため，何らかの
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幅広い近似パレート最適フロントを得るための仕組みが必要である．この 1つの方法とし

て，明示的にパレート最適フロントの端部分を探索する仕組みを探索アルゴリズムに組み

込む方法が考えられる．

DC-Schemeでは，明示的に各目的関数における最適解を探索する仕組みとして，多目

的 GAとは別に，各目的の単一目的最適化を行う単一目的GA(Single Objective Genetic

Algorithm: SOGA)を探索に組み込む方法を用いている．そのため，DC-Schemeでは目的

関数の数がMの問題において，各目的ごとに単一目的最適化を行う SOGAがM 個，多目

的最適化を行う多目的GA(Multi Objective Genetic Algorithm: MOGA)が 1個の計M +1

個の探索母集団が必要となる．

また，DC-Schemeはアルゴリズムそのものではなく，多目的最適化に対してGAを適用

する際の枠組みである．そのため，SOGAおよび MOGAのアルゴリズムには，基本的に

どのような手法でも使用することができる．

以下，DC-Schemeの詳細な仕組みについて説明する．

5.5.1 分散協力型スキームの特徴

本節では，多目的最適化において各目的関数の最適解の探索と近似パレート最適フロン

トの前進を同時に行う，DC-Schemeの提案を行う．

DC-Schemeは，代表的な多目的GAと単一目的GAを組み合わせ，それらが協調して探

索を行う．DC-Schemeでは，多目的最適化におけるパレート最適解の探索をMOGAで，

各目的関数における最適解の探索を SOGAで行っている．さらに，それぞれで得られてい

る最良解を一定期間ごとに情報交換し，探索個体数を動的に調整することで協調探索を実

現している．これらの仕組みにより，MOGA単独では実現できない幅広い範囲の解探索の

実現を期待できる．DC-Schemeの目標としては，単独のMOGAと同じ計算量で，より広

範囲に分布した非劣解集合を得ることである．

分散モデル（M+1個体群）

DC-Schemeでは，MOGAと SOGAの両方を用いて探索を行うため，複数の探索個体群

が必要となる．

単一目的 GAは各目的関数の最適解の探索を行うため，目的関数が M 個であれば，M

個の探索個体群が必要となる．さらに，SOGA個体群とは別に多目的GAでパレート最適

解の探索を行うMOGA個体群を用いる．すなわちM 目的関数の場合，M + 1個の個体群

が必要となり，M 個の SOGA個体群と 1個のMOGA個体群が存在することになる．
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協調探索

DC-Schemeでは，多目的GAと単一目的GAを用いて探索を行っている．しかし，それ

ぞれが個々に探索するのではなく，協力することにより高い探索能力の実現を目指してい

る．そのため，最良解の交換と各個体数の調整という 2つの方法により協調探索を実現し

ている．

最良解の交換（移住）

各個体群で解探索を行うが，ある一定期間ごとに最良解の交換（移住）を行っている．こ

れは各個体群で得られている最良解の情報を共有することでより少ない計算での探索が期

待できるためである．

動的な個体数の調整

解交換を実行する際，交換する最良解を比較し，その結果をもとに各個体群の個体数の調

整を動的に行っている．これにより，SOGA個体群とMOGA個体群の探索の進み具合に

偏りが生じた場合，その差を減少させる効果を期待できる．

協調探索は次のように実行される．

目的関数 Fi(x) i = 1, 2 . . .M の場合，MOGA個体群には各目的関数における最も良い

値を持つ個体がM個存在する．ここではこれらをBMiとする．それに対し，N 個の SOGA

個体群にはそれぞれ決められた目的関数に関する最良解が存在し，それらを BSi とする．

一定期間ごとにMOGA個体群のBMiと各 SOGA個体群のBSiを交換する．その際，そ

れらの個体を比較し，BMi > BSiであれば，MOGA個体群の数個体を i番目の SOGA個

体群に移動させる．一方，BSi > BMiであれば，逆に SOGA個体群の個体をMOGA個体

群に移動させる．ただし，各個体群の個体数を増減させるが，総個体数は一定である．

パレートアーカイブ

近年，代表的な多目的GAの手法にはパレートアーカイブを用いるものが多い 6, 8, 9）．こ

れはパレートアーカイブを導入する事により，探索個体とは別に一度得た非劣解集合を保

存することができるためである.

提案する DC-Schemeにおいてもパレートアーカイブを導入し，各個体群で得られた非

劣解集合を探索個体とは別に保存している．

5.5.2 アルゴリズム

N 目的の多目的最適化問題の場合，DC-Schemeは次のように探索を進める．

Step 1 総個体数分の個体をランダムに発生させる．
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SOGA(F1) Group SOGA(F2) Group

MOGA Group

Multi-objective GAs

Single-objective GAsSingle-objective GAs

図 5.15 Schematic of DC-Scheme

Step 2 全個体をMOGA個体群と各目的関数 Fiの最適解を探索するM 個の SOGA個体

群に分割する．

Step 3 各個体群が設定されている GAに従って解探索を行う．

Step 4 各個体群でエリートアーカイブ，パレートアーカイブの更新を行う．

Step 5 一定期間ごとに各個体群の間で解交換を行う．

• MOGA個体群は各目的関数におけるその時点で最も良い解（最良解）BMiを

目的関数 Fiの探索を行う各 SOGA個体群に送信する．

• 目的関数Fiの探索を行う各SOGA個体群はグループ内の最良解BSiをMOGA

個体群に送信する．

Step 6 各個体群の最良解である BMi とBSi を比較する．

BSi > BMi SOGA個体群の数個体をMOGA個体群に移動させ，MOGA個体群の

探索個体数を増加させる．

BMi ≥ BSi 上記を逆の操作を行う．つまり，MOGA個体群内から数個体を SOGA

個体群内に追加する．

Step 7 終了条件に満たない場合は，3.に戻り，解探索を続ける．

DC-Schemeの 2目的の場合の概念図を図 5.15に示す．
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5.5.3 数値実験

数値実験より提案手法であるDC-Schemeの有効性を検証する．DC-Schemeの多目的GA

部分に Fonsecaらの提案したランキング 5）を用いた MOGA，Zitlerらの SPEA29），Deb

らの NSGA-II8）を組み込み，各手法単独で行った場合とDC-Schemeを組み込んだ場合の

比較を行う．なお，本実験で組み込んだMOGAは，非劣解の保存 (アーカイブ個体群の利

用)を組み込んだエリート主義にもとづくMOGAであり，Fonsecaらの提案したMOGA5）

とは厳密には異なる．

また，単一目的GA部分には単一目的GAにおいては非常に性能が優れているといわれ

るDGA27, 28）を用いた．なお，実験では表 5.1のパラメータを用いた.

対象問題

本実験では，Zitzler，Debらの数値実験において使用された ZDT440）および Kursawe

の数値実験により使用されたKUR37）を用いた．

ZDT4

ZDT4 :




min f1(x) = x1

min f2(x) = g(x)


1 −

√
x1

g(x)




s.t.

g(x) = 91 +
∑10

i=2[x
2
i − 10 cos(4πxi)]

x1 ∈ [0, 1], xi ∈ [−5, 5], i = 2, . . . , 10

(5.5)

この問題は，10設計変数よりなる 2目的の多峰性を有する問題である．この問題は，x1

以外の設計変数値のとる範囲が広いためパレート最適解 xi = 0.0(i = 2, . . . , 10)を見つけだ

すことが難しいという特徴を持っている．また，局所的な収束域が多数存在するため，探

索能力の違いが得られた解の精度へに反映されやすい問題である．

KUR

KUR :




min f1 =
∑n

i=1(−10 exp(−0.2
√

x2
i + x2

i+1))

min f2 =
∑n

i=1(|xi|0.8 + 5 sin(xi)3)
s.t.

xi[−5, 5], i = 1, . . . , n, n = 100

(5.6)

この問題は，f1(x)において連続する 2変数間の相互作用を持ち，f2(x)において多峰性

を有する問題である．また本実験では，この問題を 100個の設計変数を持つ問題として扱っ
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図 5.16 Pareto optimum individuals (ZDT4)

た．そのため，上述のZDT4の問題と比べパレート最適解の探索には膨大な計算が必要と

なり，より探索が困難な問題となっている．

5.5.4 結果

得られた結果のうち，ZDT4，KURの非劣解集合のプロットを図 5.16,図 5.17に示す．

また，ZDT4の誤差を図 5.18に，ZDT4とKURの被覆率を図 5.19に示す4 ．

4KURのパレート最適解は未知であるので，得られた非劣解のパレート最適解との誤差は評価できない.
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ZDT4

ZDT4は，f1が x1と等しい関係にあるためDC-Schemeにとってあまり有利な問題では

ない．これは，DC-Schemeの f1に関する単一目的最小化が完全に無駄となり，探索効率

が減少するためである．しかも，本例題では f1軸において容易に広範囲な非劣解を得るこ

とができるため DC-Schemeの利点の 1つである広範囲に分布する効果を発揮することが

できない．そのため，図 5.19から分かるように解の幅広さを表す被覆率では DC-Scheme

の効果は確認することができない．

しかしながら，図 5.18では DC-Schemeを組み込んだ手法の方が，各手法単独の場合よ

りもパレート最適解に対する近さ，精度の点において優れているのが分かる．これは，局

所解が多数存在する ZDT4において，各サブ母集団が独立に探索を進めるDC-Schemeが

効果的に影響したためと考えられる．

KUR

本例題は，設計変数の数が 100と多いためパレート最適フロントに到達しにくい探索の

困難な問題である．また，広範囲な解を得るためには多様な母集団を保持しながら探索を

行う必要があるため比較的DC-Schemeの利点を活かしやすい問題であるといえる．

得られた結果のうち，図 5.17および図 5.19から DC-Schemeが非常に効果的に探索に

影響しているのが分かる．DC-Schemeを組み込んだ手法は，非常に広範囲に分布している

のに対して，各手法単独の場合にはいずれの手法においてもパレート最適フロントの一部

の部分に解集合が固まっているのが分かる．
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結果の考察

本実験結果より，DC-Schemeを組み込むことにより，KURのような広範囲の非劣解集

合を得にくい問題に対して，効果的な探索を実現することが確認できた．特に，DC-Scheme

を用いない場合にはパレート最適フロントの中央付近に非劣解集合が偏ってしまうのに対

して，DC-Schemeを用いた場合には広範囲に分布し偏りのない非劣解集合を求めることが

できた．

DC-Schemeでは，単一目的GAで得た各目的関数の最良解を活用することにより，多目

的GAにおいて広範囲の探索が実現できる．また，ZDT4のような多峰性のある問題に対

して効果的な探索を実現していることから，DC-Schemeは単に広範囲の探索を実現するだ

けでなく，探索の局所的収束を防ぐ効果もあることが分かった．

5.5.5 まとめ

本研究では，より広範囲の非劣解集合を得るための新たな枠組みとして分散協力型スキー

ム (Distributed Cooperation Scheme: DC-Scheme)の提案を行った．DC-Schemeは，目

的ごとの単一目的最適化を行う単一目的GAと多目的GAを用いて多目的最適化を行う枠

組みである．そのため，多目的 GAに DC-Schemeの枠組みを用いた場合，多目的GA単

独で探索を行う場合に比べ，より多様な非劣解集合の探索が可能となる．

提案するDC-SchemeをMOGA5），SPEA29），NSGA-II8）の 3つの多目的GAに組み込

み，各手法を単独で用いた場合との比較を行った．その結果， 多目的GAに DC-Scheme

の枠組みを用いることにより，より広範囲の多様な非劣解集合を得ることができた．

5.6 まとめ

本章では，分割母集団モデルを多目的GAへ適用するための新たなアルゴリズム，枠組

みとして以下の 3つの手法を提案した．

• 全体シェアリング GA(Total Sharing Genetic Algorithm :TSGA)

• 領域分割型GA(Divided Range Multi-Objective Genetic Algorithm :DRMOGA)

• 分散協力型スキーム (Distributed Cooperation Scheme :DC-Scheme)

上記のうち，TSGAおよび DRMOGAは多目的GAを分割母集団に適用する際の問題点

を解決するために考案されたアルゴリズムである．すなわち，多目的GAを分割母集団に

適用する際の問題点である以下の事柄に対応したアルゴリズムである．

1) 各サブ母集団の探索領域の重なりによる探索の無駄
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2) サブ母集団あたりの個体数減少に伴う探索能力の低下

TSGAでは，上記の内，重なりによる探索の無駄を非定期的に全ての個体を用いて選択

操作を行うことにより，その影響を小さくするという方法を用いた．全体シェアリング選

択という，全ての個体を用いて選択操作を行うという非常に単純な操作を加えることによ

り，DGAなどの分割母集団モデルよりも良好な結果を得ることができた．

また，DRMOGAは目的関数空間の領域ごとにサブ母集団を分割し探索を進めるという

方法を用いることにより，上記の両方の問題点について対応していた．DRMOGAでは，

分布する目的関数空間の位置によって個体をサブ母集団に分配されるため，各サブ母集団

の探索の重なりがほとんど起こらない．また，個体数の減少にともなう探索能力の劣化に

ついても，探索するパレート最適フロントの面積が減少するため，この影響を受けること

はない．

その他，DRMOGAでは大きく 2つの特徴を実現していた．1つは，サブ母集団ごとに

異なるパレート最適フロントを探索することにより，母集団全体の多様性が維持されやす

く，収束が起こりにくいという点であり，もう 1つは，近傍どうしの個体が交叉すること

による探索効率の向上である．この近傍どうしの個体による交叉は，目的関数空間の広域

に個体が分布する多目的GA特有の問題点を解決する 1つの有効な手法であり，分割母集

団モデルだけでなく全ての多目的GAへ応用できる特徴である．例題を用いた数値実験に

より，DRMOGAの分割母集団モデルに対する有効性を確認することができた．

一方，DC-Schemeは目的ごとの単一目的最適化を行う単一目的GAを任意の多目的GA

に組み込む枠組みであり，より広範囲の近似パレート最適フロントを求めることを目的と

している．目的ごとに単一目的GAでの探索を行っているために，パレート最適フロント

の端付近を確実に得ることができる．また，得られた端付近の個体を多目的GA探索に活

用することにより，多目的GAのより広範囲の探索を実現することができる．数値実験の

結果より，より広域のパレート最適フロントを探索することができた．
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第 6 章

近傍培養型遺伝的アルゴリズム

6.1 はじめに

3章で述べた通り，近年の数多くの多目的GAの手法に関する研究が行われ良好な結果が得

られている．その最も代表的なものとしては，Debらの NSGA-II8），Zitzlerらの SPEA29），

Ericksonらの NPGA27），FonsecaらのMOGA5）などがあげられる．これらのアルゴリズ

ムでは，探索途中で発見した優良解の保存，適切な適合度割り当て，適切なパレート解候

補の削減など探索において重要なスキームが共通して実現されている．

一方，本研究では 5.4節において分割母集団モデルの多目的GAとしてDRMOGAを提

案し，個体を目的関数空間での位置情報によってサブ母集団に分配する方法が多目的最適

化において効果的であることを確認した．この原因の 1つとして，近傍の個体間での交叉

があげられる．大域的な探索を行う多目的GAでは，探索個体群の目的関数空間での距離

が大きく離れ，効果的な交叉を行うことができない場合がある．これに対して，明示的に

目的関数空間の距離が近い個体間での交叉を行うことにより，探索効率が向上させること

ができる．本研究では，このような目的関数空間での距離の近い個体間で行われる交叉を

近傍交叉と呼ぶ．

しかしながら，これまでの多目的GAにおける研究では，上記のような近傍交叉に関する

議論は全く行われていない．そこで本研究では，これまでに提案されてきた代表的な多目的

GAから探索に効果的なスキームを考察し，それらの探索に重要と思われるスキームに近傍

交叉を組み合わせた新たな多目的GAのアルゴリズムとして近傍培養型GA(Neighborhood

Cultivation GA: NCGA)の提案を行う．提案手法の有効性を検証するため，幾つかの代表

的なテスト問題に対して，Debの NSGA-II8），Zitzlerらの提案する SPEA29）との比較実

験を行い，提案手法の解探索性能の比較検証を行った．
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6.2 多目的遺伝的アルゴリズムにおける重要なスキーム

これまで数多くの多目的GAの手法に関する研究が行われてきたが，特に 1999年度以降

になり SPEA6），NPGA27）， NSGA-II8），SPEA29）など非常に優れた手法が数多く提案

されるようになった．

これは，多目的GAにおける複数の探索に重要なメカニズムが明らかとなり，様々な手

法でこれらのメカニズムを組み込んだからである．そのため，これらのアルゴリズムでは，

適合度の割り当て方法などに違いがあるものの，アルゴリズム全体の仕組みにおいて大き

な違いはない．

これらの手法に共通するメカニズムが多目的GAの探索において重要な効果を持つこと

は，これらの手法の実験結果より明らかである 6–9）．共通するメカニズムについてまとめ

たものを以下に示す．

a) 探索した非劣解の保存

非劣解の保存は，単一目的におけるエリート主義 (elitism)に相当する．多くの手法で

は，保存対象となる非劣解集合を探索個体群とは別の個体群に保存する 8, 9）．一般に，

この保存する個体群は探索個体群と区別してアーカイブ個体群と呼ばれる．NSGA-II，

SPEA2などの手法では，現世代における非劣解だけでなく任意に設定した個体数分を

優良個体として保存する方法を用いている8, 9）．これは，後述するようにアーカイブ個

体群を次世代の探索個体群として直接活用するためである．

b) 保存している優良解の探索への反映

保存しているアーカイブ個体群を探索へ反映させるためには，アーカイブ個体群を選択

へ参加させる必要がある． アーカイブ個体群の選択への参加は，より優れた個体を用

いた探索による探索の高速化を目的として行われる．

NSGA-II，SPEA2などの手法に実装されており，次世代の探索個体を作成するもとと

してアーカイブ個体群を利用している8, 9）．一般に，アーカイブ個体群に対して選択手

法を用いて探索個体群を選び出す選択のことをメイティング選択 (mating selection)と

呼ぶ．

c) アーカイブ個体群の削減

アーカイブ個体群の削減は，あらかじめ設定したアーカイブ個体群の個体数を超えて非

劣解が存在するときに任意の設定数まで個体を削減することである．問題によって，探

索途中の非劣個体が非常に膨大となり，設定していたアーカイブ個体群の個体数を超え

て存在する場合がある．この場合には，選択の対象がすべて現世代における非劣解であ
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るため個体の近接度合い，密集度合いといった多様性にもとづく選択を行い非劣個体の

削減を行う必要がある．

アーカイブ個体群の削減における最大の問題は，解のパレート最適フロントへの収束を

妨げる可能性があることである．全ての非劣解は，それまでの探索により得られた最良

の 1個体であり，探索の最も進んだ個体の 1つである．非劣解を削減することにより，

その後の探索により，この削減された非劣解よりも劣った解が非劣解として存在する可

能性が生じるため，最悪の場合，パレート最適フロントに対してアーカイブ個体群が後

退することが考えられる．実際に，これまでの探索により得られた非劣解集合を削減す

ることにより解のパレート最適フロントへの収束の保証は失われる．そのため，アーカ

イブ個体群の削減は非常に慎重に行われる必要がある．

多様性にもとづく代表的な選択手法として，シェアリングを利用する方法がある21）．し

かし，シェアリングを用いた選択では，シェアリングに関するパラメータが新たに必要

となる上，各目的関数軸における最良個体を保存する保証がない．各目的関数軸におけ

る最良個体の損失は，探索領域を狭めることにつながり大域的な探索の弊害になる恐れ

がある．

一方，シェアリングの持つ問題点を考慮した新たなアーカイブ個体群の削減方法とし

て，SPEA2において用いられている 端切手法 (truncation method)9）， NSGA-IIにお

いて用いられている 混雑度計算 (crowding distance calculation)8）を用いた手法などが

ある．これらの削減方法は，パラメータフリーであり，非劣解集合の各目的軸における

最小値，最大値が必ず保存される仕組みになっている．このため，これらの手法では，

これまで得られた非劣解集合の各目的関数軸に対する幅広さが失われることはない．つ

まり，非劣解集合の分布領域は，新たな非劣解によりそれまで端にいた非劣解が優越さ

れない限り，縮小することはない．

d) 探索個体に対する適合度割り当て

前述のように，多目的 GAでは「多様性」を維持しながら「精度」の高い解を探索す

る必要がある．そのため，各個体間の優越関係と目的関数空間での近接度合いを考慮し

た適合度割り当てを行う必要がある．これまでに提案されてきた代表的な手法として，

MOGAで用いられているランキングとシェアリングを組み合わせた方法，SPEA2に

おいて用いられている独自の適合度割り当て方法，NSGA-IIにおいて用いられている

非優越ソートと混雑度計算を組み合わせた方法などがある7–9）．例外的に NPGAでは，

2個体比較にもとづく独自の選択手法を用いることにより適合度という概念が存在しな

い 21）．
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適合度割り当てにおいて重要なことは，非劣個体とそうでない個体が存在する場合，必

ず非劣個体の方がより良好な適合度値を割り当てられなければならないことである．こ

れは，非劣個体よりも高い適合度値を持つ非劣でない個体が存在した場合，非劣個体よ

りも非劣個体以外の個体の方が選択されることになり，母集団のパレート最適フロント

に対する探索が後退するためである．一般に，このようにパレート最適フロントに対す

る探索が後退する可能性がある場合，パレート最適フロントに対する（母集団の）収束

性が失われていると言う．逆に，個体群が探索によってパレート最適フロントから後退

する可能性がない場合，パレート最適フロントに対する収束性がある言う．

この条件を満たした適合度割り当てとしては，非優越ソートとシェアリングを組み合

わせた NSGAの方法，非優越ソートと混雑度ソートを組み合わせた NSGA-IIの方法，

SPEA2において用いられている適合度割り当て方法がある．

e) 各目的スケールの正規化

個体の各目的関数値によるスケールを正規化しなければ，目的関数空間において測定す

る個体間の距離などに弊害が生じる恐れがある．これは，扱う目的関数のスケールがほ

ぼ同等の場合には全く問題とならないが，各目的関数のとりうる値のスケールが異なる

場合には重要となってくる．

この問題に対する有効な方法として，NPGA2において用いられているスケーリング手

法がある7）．このスケーリングでは，個体群の持つ各目的関数値の最大値と最小値を用

いて，各評価終了後 (もしくは適合度割り当て前)に各個体の持つ目的関数値をもとに

以下の式に従いスケーリングを行っている．

O′
i =

Oi − Oi,min

Oi,max − Oi,min
(6.1)

なお，式 (6.1)における Oiは，目的関数 iにおける値を意味しており，O′
iは目的関数

値Oiのスケーリング後の値を意味する．また，Oi,maxおよび Oi,minは現個体群中にお

ける目的関数 iの最大値，最小値の値を意味している．

6.3 近傍培養型遺伝的アルゴリズムの概要

本章で提案するアルゴリズム，近傍培養型遺伝的アルゴリズム (Neighborhood Cultivation

GA: NCGA)では 6.2節において説明した探索に重要な効果をもたらすメカニズムがすべ

て考慮されている．これらのメカニズムに目的関数空間における近傍どうしの個体を用い

て交叉する近傍交叉のメカニズムを取り入れたものが NCGAである．

以下に，本モデルの流れを示す．
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Step1

初期個体を生成する．世代 t = 1とする．各個体の評価を行い，これらの初期個体群

をアーカイブ個体群 (At)とする.

Step2

アーカイブ個体群 (At)を探索個体群 (Pt)にコピーし，Ptを 1つの目的関数値を基準

にソートし並び替える．この際，基準となる目的関数 fj(x)は，世代 tを目的関数の

数Mで割った余りから求める (t ≡ j (mod M))．また，Step 3，4において用いる

変数 iを 0に初期化する．

Step3

Step2によりソートされた探索個体群 (Pt)に対して i番目と i + 1番目の隣り合った

2個体をペア個体群として選択する．

Step4

選択された 2個体のペア個体群を用いて交叉，突然変異，評価を行い，新たなペア個

体群を生成する．得られた新たなペア個体群を Step3により選択した 2個体と入れ

替える．変数 iに 2を加え，iが個体数と等価になるまで Step3，Step4を繰り返す．

この結果，探索個体群がすべて更新される (Pt+1)．

Step5

探索個体群 (Pt+1)とアーカイブ個体群 (At)との比較を行い，アーカイブ個体群を

更新する (At+1)．この際，アーカイブ更新の方法として SPEA2における環境選択

(environmental selection) 1 の手法を用いる．

また，SPEA2，NSGA-IIなどと同様，アーカイブ個体群はあらかじめ設定した個体

数N 個分の個体を優良個体として保存している．

Step6

終了条件を満たすかどうか判定を行う．終了条件を満たせば終了，満たさない場合に

は，世代 t = t + 1を行い，Step2へ戻る．

このように提案する NCGAは，探索個体群に対してある 1つの目的関数を基準とした

ソートを行い，隣り合う 2つの個体をペア個体群として選択し，遺伝的操作を行っている．

ソートされた個体群における隣り合う個体どうしは，比較的，目的関数空間における個体

間の距離が近いため，隣り合う 2つの個体を用いて交叉を行うことにより近傍交叉を実現

することができる．

ただし，ここでのソートを常にある定まった目的関数を基準に行うと繰り返し同じペア

1一般に，新たに得られた探索個体群を用いて保存しているアーカイブ個体群を更新する場合，探索個体群
とアーカイブ個体群の和集合から選択操作を用いて新たなアーカイブ個体群を生成する．この選択操作のこと
を環境選択と呼ぶ．
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どうしでの交叉になる恐れがあるため以下のような方法を用いている．

・毎世代毎に基準となる目的関数を変化

・ソート後の探索個体群に対して母集団サイズの 1割程度の幅において近傍シャッフル

を実行

ソートの基準となる目的関数 fi(x)は，世代 tを目的関数の数Mで割った余りにより決

定する (t ≡ i (mod M))．そのため，毎世代ごとに基準が変化し，交叉を行うペアがより

変化しやすくなっている．上記における近傍シャッフルとは，ある一定の範囲内で個体をラ

ンダムに並び替えるものであり，ある目的関数を基準に個体をソートした後に実行される．

この近傍シャッフルにより，ソートされた個体群の並びは僅かに乱れたものとなり，結果，

個体ペアは毎世代ごと変化することになる．例えば，100個体の個体群が対象である場合，

各個体は幅最大 10の範囲で乱数を用いたシャッフルが行われる．また，この近傍シャッフ

ルを行うことにより，各個体間の情報交換も活発化されるものと思われる．

また，パレート個体群 (At)の更新には SPEA2における適合度割り当ておよび端切手法

を用いた環境選択の方法を用いている9）(3.3.9節参照)．SPEA2における環境選択の大まか

な手順を以下に示す．

Step1 探索個体群 (Pt+1)とアーカイブ個体群 (At)の和集合Rtを作成する．

Step2 Rtに対して SPEA2における適合度割り当てを行う (3.3.9節 参照)．

Step3 割り当てられた適合度と端切手法を用いて Rtからアーカイブ個体群の個体数分の個

体を選択し，新たなアーカイブ個体群 At+1を生成する．

一方で，SPEA2，NSGA-IIなどの手法が用いているアーカイブ個体群 (At)から探索個

体群 (Pt)を選択するメイティング選択 (mating selection) 2 を行っていない．メイティング

選択では，アーカイブ個体群の中から特に優れた個体を重複して選択する．しかし，NCGA

では同じ個体が複数存在すると近傍交叉に悪影響を及ぼす可能性があるためこの操作を行っ

ていない．そのため，NCGAではアーカイブ個体群 (At)のコピーを探索個体群 (Pt)とし

て用いている．

6.4 数値実験

本章では，提案した手法を実際に幾つかの例題へ適用し，従来手法との比較を通じて提

案手法の解探索性能の検討を行う．

提案する NCGAの比較対象アルゴリズムとして Zitzlerらによって提案された SPEA2，

Debらによって提案された NSGA-II，近傍交叉を用いない NCGA(non-NCGA)を用いた.
2アーカイブ個体群から探索個体群を選び出す選択操作をメイティング選択と言う．メイティング選択は，

アーカイブ個体群の中でも特に優れた個体を重複して選択し探索個体群を生成することにより，より効率の良
い探索を実現している．
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non-NCGAとは，近傍交叉を行わずに，ランダムに交叉の親個体を選択する NCGAであ

る. NCGAと non-NCGAを比較することにより，近傍交叉の効果を明確にすることがで

きる．

さらに，NCGAの他のアルゴリズムに対する有効性の検証とは別に，NCGAにおける

ソート基準についての検討も行った．NCGAは，6.3節でも説明したように目的関数空間を

基準に個体間の近傍の定義を行っている．しかし，個体間の近傍の定義，すなわちNCGA

のソート基準としては，設計変数空間を用いた方法も考えられる．そのため，本節では設

計変数空間で近傍定義と目的関数空間で近傍を定義した場合について結果の比較および考

察を行った．なお，設計変数空間を用いた場合の NCGAでは，6.3節の目的関数空間での

ソートと同様に，ある 1つの設計変数を基準にソートする方法を用いた．

6.4.1 対象問題

数値実験には，異なる特徴を持つ 4つの連続テスト関数37–39）と離散問題として多目的

ナップザック問題6, 9）を用いた．以下，対象問題について説明する．

連続テスト関数

本研究では，幾つかの特徴の異なる連続テスト関数を数値実験に用いた．使用した関数

はすべて 2目的の最小化問題である．本実験では，Debの考案した非連続パレート問題

(Fdiscon)39），Zitzler，Debらの数値実験において使用された ZDT4および ZDT640），さ

らにKursaweの数値実験により使用されたKUR37）の計 4つの問題について実験を行った．

以下，非連続パレート問題 (Fdiscon)，ZDT6を示す．ZDT4および KURの詳細は，

5.5.3節において既に説明している (式 (5.5)，式 (5.6)参照)．

非連続パレート問題 (Fdiscon)：

Fdiscon :




min f1 = x1,

min f2(x) = g(x) × h(f1, g)

g(x2, . . . , xN) = 1 + 10

∑N
i=2 xi

N − 1
，

h(f1, g) =


1 −

(
f1

g

)0.25

− f1

g
sin(10πf1)




s.t.

xi ∈ [0, 1], i = 1, . . . , N

(6.2)

全ての変数は [0,1]の値をとりパレート最適解は xi = 0 for i = 2, . . . , Nかつ [0,1]の範

囲における不連続な x1の値である．
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図 6.1 Pareto-optimal front of Fdiscon

この問題のパレート最適解は，次式により表され，図 6.1に示すように非連続なフロン

トの形状を持っている．

パレート最適解：

f1(x1) = x1([0, 1])

f2(xi) = 1− x0.25
1 − x1 sin(10πx1)

ZDT6

ZDT6 :




min f1 = 1 − exp(−4x1) sin6(6πx1)

min f2 = g(x) ×

1 −

(
f1

g

)2



s.t.

g(x) = 1 + 9

(∑N
i=2 xi

N − 1

)0.25

≤ 0

xi ∈ [0, 1], i = 1, . . . , 10

(6.3)

この問題の特徴は，f1(x)と x1の間に偏りが存在することである．具体的には，f1(x)の

ある一定範囲の値 [0.28, 0.65]は，x1のある微少な範囲 ([0.05, 0.125])の値によって決定さ

れる．そのため，この x1の微少な範囲 ([0.05, 0.125])を詳細に探索しなければ f1(x)のあ

る一定範囲 [0.28, 0.65]のパレート最適解を一様に求めることができない．
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6.4.2 離散問題

本実験では，離散テスト問題として複数種類の多目的ナップザック問題を用いた．この

問題は，非常にシンプルで実装しやすい反面，問題自体は探索が非常に困難である．また，

前節で説明した連続関数の問題と異なり多目的最大化問題として定式化されている．ここ

では，2目的 750荷物問題に対する適用を行った．

KP750− 2

KP750 − 2 :




max fi(x) =
∑750

j=1 xj · p(i,j)

s.t.

gi(x) =
∑750

j=1 xj · w(i,j) ≤ Wi

1 ≤ i ≤ k, k = 2

(6.4)

上式における p(i,j)および w(i,j)は，それぞれ i番目の評価値を計算する際の j番目の荷

物に付随する利益値と重み値を表している．また，Wiは i番目の評価値計算を行う際の重

み値の総和に対する制約値 (上限値)である．

なお，KP750− 2に関するパラメータは Zitzlerらによる文献6, 9）と同じ値を使用した．

6.4.3 GAの構成・GAパラメータ

各個体の表現には，すべての問題においてビットコーディングを用いた．幾つかの文献

では，連続関数の問題に対してビットコーディングではなく実数値コーディングを用いて

UNDXといった表現型空間での交叉方法を用いた方が，より良好な値を得られやすいこと

が指摘されている41）．しかし，本研究では各手法の探索能力の差について議論を行うため

に，ビットコーディングを用いた．同様の理由により，交叉，突然変異に関しても 1点交

叉，ビット反転を用いた．

また，交叉率，突然変異率は Zitzlerや Debの文献8, 9）を参考にそれぞれ 1.0，ビット長

分の 1と設定した．各問題におけるビット長は，ナップザック問題に関しては荷物数であ

る 750ビット，連続関数問題においては 1変数あたり 20ビットを用いた．

ナップザック問題において用いた個体数および評価計算回数は，文献9）を参考に，250

個体，500000回とした．一方，連続関数テスト問題に対しては文献8）を参考にすべての問

題において個体数 100，終了世代数 250世代とした．

また，評価方法としては 4節において説明した以下の 5つの方法を用いた．

• 各目的関数軸ごとの最大値，最小値，平均値を表す IMMA.

• パレート最適解と得られた非劣解との誤差を示す Ierror.

• 2つ以上の非劣解集合の比較を行う IRNI，ILI .
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6.4.4 各手法比較の結果

本節では，4 つの代表的な連続テスト関数と多目的ナップザック問題に対する各手法

(NCGA，SPEA2，NSGA-II，non-NCGA)の比較結果およびその考察を行う．対象とした

各問題ごとに以下に示す．

Fdiscon

非連続のパレートフロントを持つこの問題は，ZDT4, ZDT6と同様，全ての設計変数

のうち，x1以外の設計変数値が 0のとき，パレート最適解が得られるように設計されてい

る．そのため，これらの問題では，x1の多様性を保持しつつ，いかに x1以外の値を 0へ

近づけるかがポイントとなる．

一方，後述するZDT4，KURに比べて Fdisconの探索は容易である．これは，Fdiscon

には多峰性や隣り合う変数の相互作用などが無いためである．

そのため本実験では，この問題を設計変数の数が 10 の場合 (N = 10)と 100の場合

(N = 100)の 2つの場合について実験を行った．これは，N = 10程度では各手法に大きな

差が見られなかったためである．この問題を含め，今回用いた全ての問題では，設計変数

の数が多いほど，探索の難易度は高くなる．

以下，それぞれの場合に分けて結果を考察する．

Fdiscon(N = 10) 設計変数の数が 10の場合 (N = 10)の結果を考察する．得られた結果

の内，Icoverと Ierrorの結果を図 6.2に，IMMAを図 6.3に示す．また，各手法で得られた

非劣解を比較して求める IRNI および ILIを図 6.4に示す．得られた非劣解に対するプロッ

ト図を図 6.5に示す．
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図 6.2 Icover and Ierror of Fdiscon(N = 10)



6.4 　数値実験 93

この問題は，他の問題と比較して探索が困難ではない．そのため，全ての手法において

良好な結果が得られているのが分かる (図 6.2-6.5). このことは，各手法により得られた非

劣解集合のプロット図である図 6.5において，どの手法もパレート最適フロントに均一な

非劣解集合を得ていることが視覚的に読みとることができる．

また，2つの非劣解集合の比較結果である図 6.4では，non-NCGA，NCGAの値が SPEA2，

NSGA-IIを勝っているもののその差は僅かであり，ほぼ同程度の解の質であるということ

が分かる．

Fdiscon(N = 100) 設計変数の数が 100の場合 (N = 100)の結果を考察する．得られた結

果の内，Icover，Ierrorの結果を図 6.6に，IMMAを図 6.7に示す．また，各手法で得られ

た非劣解を比較して求める IRNI および ILI を図 6.8に示す．得られた非劣解に対するプ

ロット図を図 6.9に示す．

先ほどの N = 10の場合と異なり，各手法の結果に差が見られる．特に，誤差および非
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劣解集合の比較の結果において差が見られる．図 6.6(b)から，NCGAが他の手法よりも

得られた非劣解の誤差が少ないことが分かる．すなわち，NCGAの探索が最もパレート最

適フロント付近まで進んでいる．また，NCGAほどではないものの近傍交叉を用いない

non-NCGAにおいても SPEA2，および NSGAよりも良好な結果が得られている．これは，

探索個体を生成するメイティング選択において，より優れた個体を重複して選択する方法

を用いているため，探索が局所的に偏りやすいためであると考えられる．

一方，解の幅広さについて見た場合，図 6.6(a)に示される Icover および近似パレート最

適フロント図 6.9から，各手法とも大きな差がみられないことが分かる．これは，x1の値

により全てのパレート最適フロントが形成されているというこの問題の特徴に起因してい

る．すなわち，この問題では多様な x1の値を保持していれば幅広い解を得ることができる

のである．この特徴は，上述のように，ZDT4，ZDT6についてもあてはまる．

また，図 6.9において各手法の非劣解が，パレート最適フロントに対して垂直方向に幅

広い分布を示している．これは，各手法により得られる非劣解の質が試行ごとによって異
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図 6.9 Pareto optimum individuals(Fdiscon(N = 100))

なっていることを意味している．すなわち，試行によってパレート最適フロントに対する

探索の接近度合いが異なっているのである．このことより，多くの手法では 250世代の段

階において探索が収束していないことが分かる．

ZDT4

この問題は多峰性を有しているため，いかに局所解から抜け出し，パレート最適フロン

トへ探索を進めていくかが問題となる．

得られた結果のうち，Icover と Ierrorの結果を図 6.10に，IMMAを図 6.11に示す．ま

た，各手法で得られた非劣解を比較して求める IRNI および ILI を図 6.12に示す．得られ

た非劣解に対するプロット図を図 ??に示す．

ZDT4は多峰性を有する比較的探索の難しい問題である．そのため，いかに局所解から

抜け出し，よりパレート最適フロントに近づくことができるかが大きなポイントとなる．

図 6.10(b)，図 6.11から分かるように，NCGAおよび non-NCGAは SPEA2，NSGA-II

と比較して，よりパレート最適フロントに近い領域を探索している．そのため，手法の比

較結果である図 6.12においても NCGA，non-NCGAは，SPEA2，NSGA-IIに対して非

常に良好な値を得ている．NCGA，non-NCGAの双方ともに SPEA2，NSGA-IIに対して
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明確に優位であることから，これらの結果が探索個体群の生成方法の違いに起因している

と考えられる．NCGAおよび non-NCGAでは単純にアーカイブ個体群を次世代の探索個

体群としてそのまま用いているのに対して，SPEA2，NSGA-IIではアーカイブ個体群に

対してメイティング選択を用いて次世代の探索個体群を生成するという方法を用いている．

SPEA2，NSGA-IIにおけるメイティング選択では，それぞれアーカイブ個体群から復元抽

出で選択され探索個体群を生成している．このように次世代探索個体群の生成において選

択圧をかけることにより，探索個体群は精錬され探索性能が向上するものと考えられる．し

かし，ZDT4のように多峰性のある問題では局所解に陥りやすくなる．そのため，母集団

の多様性を保持しながら探索を行っている NCGAや non-NCGAよりも誤差が大きくなっ

ていると思われる．

一方，幅広さについて見た場合，図 6.10(a)および図 6.11から，各手法とも大きな差が

ないことが分かる．これは，非劣解集合のプロット図である図 6.13における各手法の非劣

解集合の分布からも確認することができる．

ZDT6
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この問題は，f1(x)と x1の間に偏りが存在する．そのため，f1(x)に関して多様な非劣

解が得られるかどうかがポイントとなる．

得られた結果の内，Icoverと Ierrorを図 6.14に，IMMAを図 6.15に示す．また，各手法

で得られた非劣解を比較して求める IRNI および ILI を図 6.16に示す．得られた非劣解に

対するプロット図を図 6.17に示す．

ZDT6は，ZDT4のように多峰性はないため，比較的パレート最適フロントまで探索

が進みやすい．また，この問題の特徴である f1(x)と x1の間に偏りに関して見た場合，図

6.17および図 6.15より，どの手法においても f1(x)の広い範囲において解が得られている

ことが分かる．

得られた結果のうち，図 6.16から分かるように NCGAおよび non-NCGAが SPEA2，

NSGA-IIに比べて明確に劣っている．これは，次のような理由によるものと考えられる．

SPEA2，NSGA-IIは NCGAと比較してパレート最適解付近へ接近しようとする力が強い
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という特徴を持っている．一方，この例題ZDT6は ZDT4と比較して局所解なども存在

せず，探索の容易な問題である．そのため，パレート最適解へ接近しようとする力の強い

SPEA2，NSGA-IIが良好な結果な結果を得ることができたと考えられる．このパレート最

適解への接近しようとする力の差は，探索個体群の生成方法の違いに起因している．これ

は，上述の ZDT4において述べた理由と同じである．ZDT4のような多峰性が存在する

問題では，強い探索の収束性は，マイナスの効果をもたらすのに対して，ZDT6のような

多峰性もなく比較的探索が容易な問題では，強い探索の収束性が良好な結果をもたらして

いる．

KUR

この関数における結果のうち，Icoverと Ierrorを図 6.18に，IMMAを図 6.19に示す．ま

た，各手法で得られた非劣解を比較して求める IRNI および ILI を図 6.20に示す．得られ

た非劣解に対するプロット図を図 6.21に示す．

この問題は，f1(x)において隣り合う変数間において相互作用があり，f2(x)において多峰
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性を有する問題である．また，設計変数の数が 100と多いため，10変数の ZDT4，ZDT6

と比べ探索がより困難な問題であると言える．

図 6.20の結果から，NCGAは他の手法よりも優位な結果を示しているのが分かる．さ

らに，図 6.19から，各目的関数軸において最も広範囲に探索個体が分布しているのが分か

る．この主な理由として，以下の 2つが挙げられる．

i) アーカイブ個体群からの探索個体群の生成方法．

ii) 近傍交叉の効果．

上述のように，NCGA，non-NCGAと SPEA2,NSGA-IIの探索個体群の生成方法は異

なっている．SPEA2,NSGA-IIでは，アーカイブ個体群から復元抽出の選択を行い探索個体

群を生成している．そのため，探索個体のパレート最適解に対する接近は早くなるものの，

母集団は多様性を失いやすくなり，局所解にも陥りやすい．そのため，KURのように多

峰性のある問題において良好な解を得ることが難しい．しかも，KURは f1(x)において

隣合う変数間での相互作用を持っており，設計変数空間における多様性を保持していなけ

れば幅広い近似パレート最適フロントを得ることはできない．そのため，SPEA2,NSGA-II

は，NCGA,および non-NCGAと比較して限られたパレート最適フロントの部分しか探索

が行えていない．

また，NCGAと non-NCGAを比較した場合，NCGAが大きく勝っていることから近傍

交叉が探索に非常に効果的であることが分かる．KURは，x1の値によって非劣解の幅広

さが決定するZDT4, ZDT6と異なり，パレート最適フロントを形成する探索個体の設計

変数空間における多様性は非常に高い．つまり，パレート最適フロントの両端では個体の

設計変数値も大きく異なっていると思われる．そのため，近傍交叉を行うことにより探索

の効率は非常に向上すると考えられる．

KP750− 2

2目的750荷物のナップザック問題に対する結果のうち，Icoverの結果を図 6.22に，IMMA

を図 6.23に示す．また，各手法で得られた非劣解を比較して求める IRNI および ILI を図

6.24に示す．得られた非劣解に対するプロット図を図 6.25に示す．

本実験において用いた 2目的 750荷物ナップザック問題は，総組み合わせ数が非常に膨

大であり探索が困難な問題である．また，前節までの連続関数の例題と異なり多目的最大

化問題として定式化される．

図 6.22および図 6.23から，NCGAはその他の手法と比較してより広範囲に解が分布

しているのが分かる．これは，プロット図である図 6.25からも確認することができる．

KP750− 2は，非常に幅広いパレート最適フロントを持つ問題であり，パレート最適フ
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ロントを形成するパレート最適個体の設計変数値も非常に多様性に富んでいる．そのため，

KURの場合と同様，幅広いパレート最適フロントを探索するためには，母集団の多様性

が非常に重要となってくる．NCGAおよび non-NCGAでは，SPEA2,NSGA-IIに比べ多

様性を保持しながら探索を行うため，結果として幅広いパレート最適フロントが得られて

いる．

また，解の精度についても，図 6.24から分かるように，NCGAは NSGA-II，SPEA2よ

りも良好な解を得ているのが分かる．一方，non-NCGAは NSGA-II，SPEA2よりも悪い

結果を示している．さらに，NCGAと non-NCGAの比較では，NCGAが勝っていること

が分かる．これらのことから，KP750 − 2においては，近傍探索が非常に効果的であると

いえる．これは，探索母集団に多様な個体が存在する場合には，パレート最適フロントの

同じ部分 (もしくは近傍の部分)を探索している個体どうしでなければ設計変数値の異なり

が大きくなり，結果として効果のない交叉が起きやすくなってしまうためだと考えられる．

手法の比較実験のまとめ

手法の比較実験として，4種類の連続テスト関数と多目的ナップザック問題の計 5つの例

題に対して提案手法である NCGAと NSGA-II, SPEA2, 近傍交叉を行わない non-NCGA

の 4つの手法の適用を試みた．
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得られた結果は，以下に示すような例題の特徴によって傾向が異なっていた．

1. 問題の多峰性の有無．

2. パレート最適フロントを形成するパレート最適個体の多様性の有無．

問題に多峰性がある ZDT4，KURのような場合，母集団の多様性が非常に重要となっ

てくる．すなわち，探索個体群の局所的収束を避ける仕組みを持つことが重要となる．こ

のような問題では，NCGAおよび non-NCGAは，SPEA2，NSGA-IIに対して非常に優位

な結果を得ることができた．しかし，多峰性がない ZDT6では，SPEA2,NSGA-IIの方が

良好な結果を得る場合もあった．このようなNCGA，non-NCGAと SPEA2，NSGA-IIの

違いは，探索個体群の生成方法の違いに起因している．

また，KURやKP750− 2のようにパレート最適フロントを形成するパレート最適個

体の設計変数値が多様性に富んでいる場合，近傍交叉が非常に探索に効果的であることが

分かった．このような問題においては，NCGAと non-NCGAの結果に顕著な差が認めら

れた．このことは，IRNI および ILIにおいて明確に表れている．逆に，Fdiscon，ZDT4，

ZDT6のような，x1の値のみがパレート最適フロントの幅広さに関連しているような問題

では，NCGAと non-NCGAの間にそれほど顕著な差は認められなかった．

近傍交叉は，KURやKP750− 2のように多様な母集団を用いて探索を行う必要のあ

る問題において，パレート最適フロントの大きく異なる個体間の交叉を禁止することによ

り探索効率を向上させていた．一方，母集団全体の多様性が必要ない問題において近傍交

叉は，あまり意味がないと言える．

また，上記以外として，Fdiscon(N=100)，KURのように設計変数の数が多い場合にも，

母集団の多様性が非常に影響していたことが挙げられる．そのため，これらの問題におい

ては，NCGA，non-NCGAの方が SPEA2，NSGA-IIよりも良好な結果を得ることができ

た．これは，長い遺伝子長を用いる問題において，探索の初期，中盤の段階まで母集団が

ある一定のビット列に収束すると最適なビットの組み合わせを探索できないためであると

思われる．

6.4.5 NCGAにおけるソート基準の検討実験

本節では，NCGAにおけるソート基準についての検討を行う．具体的には，ソート基準

として目的関数空間を用いた場合と設計変数空間を用いた場合についての比較実験を行っ

た．設計変数空間を用いた場合の NCGAでは，6.3節の目的関数空間でのソートと同様

に，基準となる設計変数値 xjは，世代 tを設計変数の数 P で割った余りから求める (t ≡ j

(mod P ))．
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比較実験として，目的関数空間でのソーティングを用いた NCGA(以下，単に NCGAと

記す)と設計変数空間でのソーティングを用いた NCGA(以下，p-NCGAと記す) の実験を

行った．対象問題としては，連続関数テスト問題を用いた．多目的ナップザック問題は，変

数にもとづくソーティングを実行することができないため，本実験では用いていない．

得られた結果のうち，全ての対象例題における Icoverおよび Ierrorを図 6.26，図 6.27に

示す3 ．

Fdiscon(N = 10) Fdisconの設計変数の数が 10の場合 (N = 10)の結果を考察する．得ら

れた結果のうち，IRNI および ILI を図 6.28に，得られた非劣解に対するプロット図を図

3ただし，KURは Ierror の計測が不可能なため図 6.27には含まれていない．
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6.29に示す．

6.4.4節の各手法の比較の場合と同様，p-NCGA，NCGAともにパレート最適解付近の

非劣解が得られている．比較の結果である図 6.28から，両手法にあまり差がないことが分

かる．これは，図 6.26の Icover，図 6.27の Ierrorから分かるように両手法ともパレート最

適解に近く幅広い良好な解が得られているためである．

Fdiscon(N = 100) 次に，Fdisconの設計変数の数が 100の場合 (N = 100)の結果を考察

する．得られた結果のうち，IRNI および ILIを図 6.30に，得られた非劣解に対するプロッ

ト図を図 6.31に示す．

図 6.30より，設計変数の数 Nが 100の場合には，NCGAに比べ p-NCGAが劣った結

果を示していることが分かる．しかし，Ierrorについて見た場合，p-NCGAの値は NCGA

に劣っているもののの差はそれほど大きくない．このことから，p-NCGAは NCGAに劣っ

ているものの，得られた非劣解の精度においては，それほど大きな差がないことが分かる．
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これらの結果の最大の原因は，設計変数の数が 100と多いためである．p-NCGAでは，

100設計変数空間においてある 1つの設計変数値を基準にしたソーティングを行い，それ

らの個体は，近傍にいるものとして近傍交叉を行う．しかし，100設計変数空間において

ある 1つの設計変数値にのみ着目した近傍の定義は，本質的な近傍の定義にはなりにくい．

対して，2目的の目的関数空間での個体ソーティングを用いる NCGAでは，目的関数空間

2目的のうち 1つの目的関数値を基準にするため比較的，本質的な近傍となりやすい．

特に，この Fdiscon(N = 100)は，ZDT4，ZDT6と同様に，設計変数 x1(= f1)以外の

設計変数値をいかに 0に近づけるかが解探索において重要となる．そのため，f2を基準と

したソーティングを行い近傍交叉を行うことによって，非常に効率的な探索を実現するこ

とができる．これは，より 0に近い設計変数値どうしの組み合わせを実現することが期待

できるためである．対して，p-NCGAでは設計変数空間を基準としたソーティングでの近

傍交叉であるため，NCGAと比較して 0に近い設計変数値どうしを組み合わせるような交
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叉を実現することは難しい．さらに，0に近い設計変数値を組み合わせて探索を進めるとい

うことに関して，p-NCGAはランダムに親個体を選択する交叉方法と比較しても不利にな

ると思われる．そのため，p-NCGAは近傍交叉を行わない non-NCGAよりも結果が劣っ

ていたと思われる．このことは，特に設計変数の数が多い場合に生じやすいものと考えら

れる．

ZDT4 ZDT4の結果のうち，IRNI および ILIを図 6.32に，得られた非劣解に対するプ

ロット図を図 6.33に示す．

比較結果である図 6.32から，ZDT4において NCGAと p-NCGAはあまり差がないこ

とが分かる．このことは，Icoverや Ierrorにおける結果にも表れている．この問題は，先ほ

どの Fdiscon(N = 100)に比べ設計変数の数が少ない．また，この ZDT4は，多峰性を有

する問題であり，母集団の設計変数空間における多様性が重要となる．設計変数空間を基

準にした近傍交叉を行っている p-NCGAでは，設計変数空間において多様な解を得ること
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ができると思われる．一方，p-NCGAは，僅かながら NCGAおよび近傍交叉を行わない

non-NCGAよりも劣っている．これは，Fdiscon(N = 100)で述べたとおり，ZDT4が設

計変数 x1(= f1)以外の設計変数値をいかに 0に近づけるかという問題であることが原因と

考えられる．

ZDT6 ZDT6の結果のうち，IRNI および ILIを図 6.34に，得られた非劣解に対するプ

ロット図を図 6.35に示す．

ZDT6は，Fdiscon(N = 100)程ではないもののZDT4の場合よりもNCGAと p-NCGA

の差が大きい．比較結果である図 6.34から，NCGAが p-NCGAよりも良好な結果を得

ていることが分かる．これは，ZDT6が ZDT4よりも探索のしやすい問題であり多峰性

のない問題であるためと思われる．Fdiscon(N = 100)において述べたとおり，本質的に

Fdiscon，ZDT4，ZDT6において p-NCGAはランダムに親個体を選択する方法よりも探

索に不利である．ZDT4では，問題の特性として多峰性があり，設計変数空間においてよ
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り多様な母集団が探索に有利であったため p-NCGAは，それほど NCGAと差がなかった．

しかし，ZDT6のように探索しやすく多峰性のない問題では，ZDT4の場合よりも，より

大きく NCGAと p-NCGAの差が生じた．

KUR KURの結果のうち，IRNI および ILI を図 6.36に，得られた非劣解に対するプ

ロット図を図 6.37に示す．

比較結果である図 6.36より，p-NCGAは NCGAと比較して大きく劣っているものの，他

の手法と比較して優位な結果を示していることが分かる．まず，NCGAに比べ大きく劣った

理由としては，設計変数の数Nが 100と多いことがあげられる．つまり，Fdiscon(N = 100)

の場合と同様に，100設計変数空間においてある 1つの設計変数値を基準にしたソーティ

ングでは，本質的な近傍の定義にはなりにくいことが原因である．

また，p-NCGAが他の手法と比較して優位な結果を示している最大の原因は，KURが

異なり隣り合う設計変数間に依存関係を持つためである．つまり ，ある 1つの設計変数値
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を基準としたソートを行った場合，隣り合う個体は近傍どうしとなる傾向が強いのである．

そのため，p-NCGAは，近傍交叉を用いない non-NCGAと比較して良好な結果が得られ

たものと思われる．

NCGAにおけるソート基準の検討実験のまとめ

本節では，NCGAにおけるソート基準として設計変数空間を用いた場合 (p-NCGA)と

目的関数空間を用いた場合 (NCGA)の比較実験を行った．これらの 2つの NCGAに対し

て，連続関数テスト問題である Fdiscon(N = 10)，Fdiscon(N = 100)，ZDT4，ZDT6，

KURの 5つのテスト関数を用いた．

これらの結果より，以下のことが明らかとなった．

i) 設計変数の多い問題では，p-NCGAはNCGAと比較して劣っていた．これは，扱う次元

の数が多くなるにつれ近傍の定義が難しくなるためである．つまり，Fdiscon(N = 100)

の場合，設計変数空間では 100次元空間において近傍定義を行わなければならないが，

目的関数空間では 2次元空間において近傍定義を行う．特に，本実験で用いた NCGA

はある 1つの基準値にもとづくソーティングにより近傍の定義を行っていたため，顕

著にこの影響がでたものと思われる．

ii) KURのように，隣り合う設計変数間に依存関係があり，多様な設計変数値がパレー

ト最適フロントに存在する問題において，p-NCGA，NCGAともに効果的な探索を行

うことができた．これは，このような問題において p-NCGAの近傍の定義が，実際の

近傍に近いためである．逆に，Fdiscon，ZDT4，ZDT6において p-NCGAは，近傍

交叉を行わない non-NCGAよりも僅かに悪い結果を示した．これは，これらの問題

では x1以外の設計変数値に関して，0に近い設計変数値が組合わさるような交叉が探

索に効果的であったのに対して，設計変数空間での近傍の定義にもとづく p-NCGAで

はこのような交叉の実現が困難であったためである．

今回の実験では，設計変数の数が目的関数の数に比べ多い問題のみを用いていた．その

ため，ある 1つの基準値を用いてソーティングを行い近傍の定義を行っている NCGAで

は，次元数の少ない目的関数空間でのソーティングの方が有利であった．今後の課題とし

て，以下のことがあげられる．

• 目的関数の数と設計変数の数が同程度の場合の問題に対する比較実験．

• ある 1つの基準値にもとづくソーティングにより近傍の定義を行うのではなく，より

多くの基準値を用いた近傍の定義を用いる．
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6.5 まとめ

本論文では，新たな多目的GAにおけるアルゴリズムとして近傍培養型GA(Neighborhood

Cultivation GA: NCGA)を提案した．本モデルは，これまでに提案されてきたアルゴリズ

ムの探索に有効なメカニズムを考慮し，近傍交叉という独自のメカニズムを取り入れてい

れたものとなっている．

また，提案する手法の解探索性能の検討を行うために，幾つかのテスト関数を用いてDeb

らにより提案された NSGA-IIおよび Zitzlerらにより提案された SPEA2といった代表的

な手法との比較を行った．

テスト関数を用いた数値実験により以下の点が明らかとなった．

・ ZDT6を除く全ての問題において，NCGAは他の手法と比較して良好な結果が得ら

れた．これは，探索個体群の多様性と近傍交叉による効果であると思われる．SPEA2，

NSGA-IIでは，探索個体群はアーカイブ個体群から復元抽出により選択されるのに

対して，NCGAではアーカイブ個体群のコピーがそのまま探索個体群に用いられる

ためより多様な個体を用いた探索が実現されている．その結果，より幅広い非劣解集

合が得られた．また，近傍交叉によりパレート最適フロントに対する効率の良い探索

が実現され，よりパレート最適フロントに近い非劣解集合を得ることができた．

・ NCGAと近傍交叉を行わない non-NCGAの比較の結果，全ての問題においてNCGA

が優れた結果を得た．そのことから，近傍交叉は多目的 GAの探索において効果的

であることが分かった．特に，設計変数の数が多くより探索の難しい問題において近

傍交叉の効果が強く認められた．

・ NCGAにおけるソート基準として設計変数空間を用いた場合と目的関数空間を用い

た場合の比較実験を行った結果，後者の方法が全ての例題に対して良好な結果を示

した．これは，対象とした問題における目的関数の数と設計変数の数が大きく異なっ

ていたためである．NCGAでは，ある 1つの値を基準としてソートを行い近傍の定

義を行っているため，対象となる空間の次元数が多くなるほど本質的な近傍の定義と

異なってくる．一般に，扱う目的関数の数に比べ設計変数の数は膨大となる．また，

各変数の持つ最適な値の組み合わせを求めるような問題において，設計変数空間を基

準とした NCGAでは，良好な結果を得ることができず，逆に目的関数空間を基準と

した NCGAでは，効果的な交叉を実現していた．

以上の点から，ソート基準を目的関数空間とにした近傍交叉を用いる NCGAは多目的

GAの探索において有効なアルゴリズムであると言える．
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7.1 はじめに

本章では，6章において提案された近傍培養型GA(Neighborhood Cultivation GA: NCGA)

の実問題への応用についての検討を行う．6章において，複数の連続関数テスト問題およ

び多目的ナップザック問題における NCGAの有効性が検証され，良好な結果が得られた．

しかしながら，これらの結果は必ずしも実問題に対するNCGAの有効性を証明するもの

ではない．実際に対象とする実問題の多くは，6章において用いたテスト問題のように単純

な関数式，もしくは評価式ではなく，複雑で離散的である．そのため，NCGAの多目的最

適化問題への有効性を証明するためには，より実問題に近い複数の問題に対する有効性を

検証する必要がある．そのため，本章では以下の特徴の異なる 2つの問題に対して NCGA

の有効性の検証を行った．

i) ディーゼルエンジン噴射スケジュールの最適化

ii) 矩形ブロックの 2次元空間上での配置面積の最小化

ディーゼルエンジン噴射スケジュールは，ディーゼルエンジン燃料の最適な噴射率を求

める問題である．ここでは，燃費率，NOx排出，すす排出の最小化を目的とする 3目的最

適化問題として扱った．経験的に，これら 3目的間には何らかのトレードオフの関係があ

ることが分かっている．

また，矩形ブロックの配置面積の最小化は，あらかじめ定められた複数の矩形部ブロッ

クを 2次元空間上に配置する問題であり，配置面積の縦，横の長さの最小化を目的とする

2目的最適化問題として用いた．配置面積の縦，横の長さを最小化することで，単に面積

の最小化だけでなく解選考者に対して様々なアスペクト比を持つ最小面積を提示すること
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ができる．本章では，上記の問題に対する NCGAの適用と得られた解の有効性の検証を

行う．

7.2 ディーゼルエンジン噴射スケジュールの多目的最適化

ディーゼルエンジンをはじめとするディーゼル機器は，燃費，耐久性といった特徴のた

め小型から大型まで幅広く用いられている．しかしながら，近年，東京都の排ガス規制に

見られるように，これらのディーゼル機器に対して環境面からの厳しい要求が高まってい

る．そのため，これらのディーゼル機器の排出する窒素酸化物 (NOx)，すすなどの排出量

を減少させることは急務となっている．

排ガス中のこうした物質を削減するための対策としては，大きく分けて次の 3方向の研

究開発がある 42）．

1) ディーゼル燃焼の改善

2) 使用燃料の検討

3) 後処理装置の開発

本節では，このうちディーゼル燃焼の改善に着目した排気特性の最適化を試みる．ディー

ゼル機関の燃焼改善のための対策には，噴射の特性設定が行われる．この噴射の特性設定

には，多くのパラメータのチューニングとそれに伴う膨大なシミュレーション実験が必要

となるため，一般には計算機上のシミュレーションを用いた最適設計が行われる．

ディーゼル燃焼の改善のために考慮すべきことは，排気特性と熱効率であり，すなわち

燃費率の効率化，NOx，すすの低減化が目的となる．しかしながら，ディーゼル燃焼のシ

ミュレーションには多くの計算が必要となる上，多くの場合，最適パラメータ設計のため

の明確な方法論も確立されていない．そのため，これまでに行われてきたディーゼル機関

の最適パラメータ設計の多くは，3目的のうち 1つの目的のみに注目し，その他の目的を

制約条件とする単一目的最適化であった 43–45）．

そのため，本節では燃費率，NOx排出，すす排出の最適化を同時に行う 3目的最適化を

試みる．実験では，多段階噴射を想定し，燃料噴射期間内に噴射率を任意に変化させるこ

とが可能であるものとした．噴射率を変更することにより，燃費率，NOx排出量，すす排

出量が最小となる設定の探索を行う．経験的に，これら 3目的間には互いにトレードオフ

の関係があることが知られている．例えば，NOxは高温の下で完全燃焼に近づくほど発生

量が増加するのに対して，すすは低温で不完全燃焼状態になると生成されるという全く正

反対の性質を持っているため，NOxとすすの両方に関する最適値を得ることはできない．
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上記の 3目的ディーゼルエンジン噴射スケジュール最適化に対し，6章において述べた

NCGAの適用を試みた．また，計算負荷を軽減するために 32台の PCにより構成される

クラスタ計算機を用いた並列計算を行った．

7.2.1 ディーゼル燃焼モデル

ディーゼル，ガソリンに限らず自動車などの大型機械のエンジンのほとんどは，吸入・

圧縮・燃焼・排気の 4つの行程をくり返す，4サイクルエンジンである．ただし，この行程

をさらに細かく分類した場合，ディーゼルとガソリンに 2つの違いをあげることができる．

それは燃料と空気を混合するタイミングと，混合気を爆発させる方法である．

ディーゼルエンジンは空気のみを燃焼室に送り込んで圧縮し，その後燃料と混合する．こ

れに対して多くのガソリンエンジンでは，あらかじめ燃料と空気を混合して燃焼室に送り

込み，圧縮する．ディーゼルエンジンのように空気のみを圧縮すると，圧縮時の自然発火

が原因となるノッキング1 が起こらないため、圧縮比2 をより高めることができる．さらに

ノッキングがないとシリンダ径の制限も受けないため，排気量を増やして出力を高めるこ

とも可能となる．

また，混合気を爆発させる方法について見た場合，ディーゼルエンジンは圧縮した空気

に高圧力で燃料を噴射し自然発火させる．対して，ガソリンエンジンは圧縮した混合気に

点火プラグで着火する．ディーゼルエンジンのような自己着火の場合，多点で同時に燃焼

するため，可燃範囲が広く，点火系の故障に起因するミスファイヤがない．しかし一方で，

騒音が大きくなるという問題もある．

これら 2つの異なりに起因するディーゼルエンジン燃焼のガソリンエンジン燃焼と比較

した場合の利点，欠点を以下に示す．

利点 CO2，CO，HCの排出量が少ない．

ディーゼルエンジンは，燃料に対して空気の量が充分な状態で燃焼するため酸素が

不足による不完全燃焼が起こりにくい．そのため CO，HCの排出量が少ない．また，

燃費効率に優れているため，CO2の排出量もガソリンエンジンと比較して少ない．

欠点 NOx・PM(Particulate Matter)を多く排出する

ディーゼルエンジンは点火装置を使わず自己着火によって燃焼を行う構造上，燃焼段

階が「着火遅れ期間」「予混合燃焼期間」「拡散燃焼期間」「後燃え期間」の 4つに分

かれる．この中の「予混合燃焼期間」に爆発的な燃焼で高い熱発生を起こし，シリン

1ガソリンエンジンで，圧縮時に点火プラグから離れた部分の混合気が自然発火し，燃焼室全体のガスが瞬
間的に燃焼し，キンキンやカリカリなどの音が発生する現象．

2燃焼室の圧縮前の最大容積と、圧縮後の最小容積の比．圧縮比が高いほど出力が大きくなる.
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ダ内の温度が急激に上昇する．この時，NOxが生成される3 ．一方，ディーゼルエ

ンジンでは，空気と燃料の混合気体を用いるのではなく，シリンダ内に燃料を噴射し

て燃料と空気を混ぜ合わせるため混合状態が不均一になり易い．さらに，「拡散燃焼

期間」と「後燃え期間」ではシリンダ内の温度と圧力が低下するため，そのため，低

温状態の不完全燃焼において発生しやすい PMが多く発生する．

上記のように，ディーゼル燃焼モデルにはガソリン燃焼モデルと比較して NOx，PMが

多量に発生するという問題点がある．特に，NOx，PMは条例などの排ガス規制の対象と

なっており，その削減は急務である．

以下，NOxおよび PMの簡単な説明を示す．

NOx NO、NO2、N2O、N2O2などの酸化窒素の総称．高温下で窒素と酸素が結合して発

生する．特性として，高温で完全燃焼に近づくほど発生量が増加するため，発生量を

おさえるには燃焼温度を下げる必要がある．

PM Particulate Matter：粒子状物質の略．排出される炭素粒子のまわりに，燃料の燃焼

中間生成物など，さまざまな化合物が付着したもので，黒煙（Soot）も PMの一種

である．PMは，低温で不完全燃焼状態になると生成される．

一方，熱発生率の予測と NOxおよび PMなどの排気有害成分の予測を行うためには，

ディーゼル燃焼現象のモデル化が必要となる．しかしながら，ディーゼル燃焼現象のすべ

てを数学的に記述することは現在のところ不可能である．これまでに，多くのディーゼル

燃焼のモデルが提案されているが，それらは次の 3つに分類できる 42）．

1) 熱力学的モデル (Thermodynamic Model)：

熱発生率のみを予測するもので，燃焼室内で行っている事象を全体として把握し，その

時間的推移を追う．

2) 現象論的モデル (Phenomenological Model) :

ディーゼル燃焼現象の基本構成要素について，実験的に求めた実験式を主として計算に

用いる．比較的短い時間で解析が可能である．

3) 詳細多次元モデル (Detailed Multidimensional Model):

物理的・化学的課程を支配するすべての微分方程式を解くことでエンジンの特性の三次

元構造を明らかにする．解析には膨大な計算が必要となる．

3NOxは，ガソリンエンジンでも排出されるが，後処理技術の確立により低減されている．
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図 7.1 Optimization System

本研究では，広島大の廣安らによって開発された現象論的モデルの 1つであるディーゼ

ルエンジンシミュレータの HIDECS46）を用いる．HIDECSの最大の特徴は，必要とする

計算負荷が非常に軽いことが挙げられる．詳細多次元モデルとしては，KIVA code47）が有

名であるが，これは 1試行の解析に非常に大きな計算負荷を必要とする．

HIDECSは，噴射率（ Injection Rate），大気状態（Atmosphere Condition）などをもと

に，ディーゼル燃焼をシミュレートし，燃費や炭素化合物の生成量を求めることができる．

ここでは，噴射率についての最適化を行う．噴射率は，ディーゼルエンジンの燃焼室の中

にどのよう時間的割合で燃料を噴射するかを表している．本研究では，総噴射量が一定の

もと，噴射期間を 18◦に固定し，36分割に分割された単位時間4 ごとの燃料噴射を燃費効

率（Specific Fuel Consumption：SFC），窒素酸化物（NOx）排出量，すす（Soot）排出

量が最小となるように最適化した．

7.2.2 数値実験

最適化は，最適化を行う最適化部と解候補の評価を行う解析部の 2つの組み合わせと考

えることができる．実験には，NCGAを最適化部，HIDECSを解析部として使用した．実

験に使用した最適化システムの概念図を図 7.1に示す．

問題設定

HIDECSでは，ボア径，噴射開始クランク角，噴射スケジュールなど複数の変数を扱う

ことができる．本実験では，このうち噴射率のみを設計変数として扱い最適化を行った．噴
4単位時間の基準は，18◦/36 = 0.5◦ である．
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表 7.1 Specification of the target diesel engine
Injected Fuel Volume 40mg/st
Injection Timing ATDC−5.0◦

Injection Duration 18.0◦

射に関する開始クランク角，期間などを表 7.1に示す．

表 7.1の各設計変数について説明する．ディーゼルエンジン内では，シリンダーのつい

たクランクシャフトが回転しながらその中で噴射・圧縮・爆発が行われている．本実験では，

クランクシャフトが ATDC−5.0◦5 から燃料の噴射が開始され，そこから 18.0◦の間に燃料

の噴射が行われるよう設定している．また，噴射期間の最小間隔である単位時間を 0.5◦と

設定しているため，本実験では合計 36個に分割された噴射スケジュールを最適化の対象と

して扱う．

また，HIDECSにより得られる出力を以下に示す．

• Specific Fuel Consumption（g/kWh）

• Indicated Mean Effective Pressure（kPa）

• Indicated Power（kW）

• NOx（g/kWh）

• Soot（g/kWh）

本研究では上記の内，燃費（Specific Fuel Consumption：SFC），窒素酸化物排出量

（NOx），すす排出量（Soot）の最適化を行った．

噴射率のコーディング

本実験では，36個の単位噴射率からなる噴射スケジュールをHIDECSに入力する．しか

し，実際のシステムにおいて実現できる噴射スケジュールはもっと単純である必要がある．

そこで，実験では問題を次のように単純化している．図 7.2に示すように噴射率を最大

でも６つの矩形からなるものとし，各区分の高さ（噴射率）および幅（噴射期間）の 12の

設計変数について最適化を行う (図中の aから l)．

5ATDCとは，After Top Dead Centerの略であり．ピストンの上死点後を示す. そのため，ATDC−5.0◦

はピストンが一番上に上がった状態からクランクを 5度戻した位置のことである．
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図 7.2 Coding method

次節で行うシミュレーションにおいて，総燃料および噴射期間は一定としているので，各

区分の総面積および幅の合計は一定となるように，得られた設計変数値を正規化する必要

が生じる．

そこで，本実験では矩形の縦・横の長さより各矩形の面積を足し合わせた総面積を求め，

総面積が 100となるように各矩形の幅（噴射期間）を表す設計変数値をスケーリングして

いる．なお，本研究ではそれぞれのパラメータを 10bitの grayコーディングによって表現

する．

実験パラメータ

表 7.2のパラメータを用いて実験を行った．

表 7.2 GA parameters
population size 100
crossover rate 1.0
crossover method 1X
totale length of the chromosome 12× 10 bit
mutation rate 1/120
total evaluation number 20000

また，計算環境として表 7.3に示す PCクラスタシステムを使用した．なお，本クラス

タシステムのネットワークには，一般的な FastEthernetおよび安価な Switching Hubを使

用している．

実験結果

得られた非劣解集合のプロットを図 7.3に示す．また，図 7.3を各 2次元平面に投影し

た非劣解集合を図 7.4，図 7.5，図 7.6に示す．なお，非劣解集合のプロット図中における
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表 7.3 Cluster System

CPU Pentium III (1GHz)*32
Memory 512 Mb

OS Linux2.4.4
Network FastEthernet

TCP/IP
Communication library LAM

番号と非劣解プロット図の下に示される噴射率形状の番号は対応している．
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図 7.6 Derived non-dominated solutions(NOx,Soot)

2次元平面に投影した非劣解集合図 7.4，図 7.5，図 7.6から，燃費率 (Specific Fuel Con-

sumption: SFC)，NOx，すす（Soot）の各目的にはトレードオフの関係があることが分

かる．

得られた結果のうち，図 7.4に示される燃費率-NOxの関係について考察する．図 7.4に

おける，解 1は燃費率における最小値を表しており，解 4は NOxにおける最小値を表して

いる．燃費率最小である解 1の噴射率形状では，多段噴射において前半部分に集中して燃

料を噴射する形状となっている．対して，NOx最小である解 4の形状では，前半部分と後

半部分の 2段階に分けて噴射する形状となっている．この 2段階噴射はいわゆる Pilot噴射

として知られているものである．解 1から解 4の解候補の噴射率形状から，徐々に燃費率

最小の噴射率形状から NOx最小の噴射率形状に推移している様子が分かる．解 2の噴射率

形状では，解 1の燃費率最小の場合と比較して，前半部分のごく最初の部分に集中してい

た燃料噴射が，やや全体へと分散しているのが分かる．また，解 3の噴射率形状では，ほぼ

解 4の NOx最小の場合と同じ前半部分と後半部分の 2段階に分かれた形状となっている．

つぎに，図 7.5に示される燃費率-すすの関係について考察する．図 7.4と同様，図 7.5

中の解 1の噴射率形状は，燃費率における最小値を表しており，解 4の解候補はすすにおけ

る最小値を表している．解 4のすす最小を表す噴射率形状は，NOx最小の噴射率形状 (図

7.4の解 4の噴射率形状)の場合とは反対に，中盤の辺りに集中して噴射する形状となって
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表 7.4 Calculation time
Total culculation time(sec) 11425 (About 3 hours)

The average execution time of one trial of HIDECS(sec) 11.86
The execution time of only master node running(sec) 525

いる．また，解 1から解 4の噴射率形状の推移について見た場合，徐々にすす最小の噴射

率形状である中盤辺りに集中する噴射率形状となっている様子が分かる．特に，解 2から

解 4にかけては，より中盤辺りに噴射が集中するように噴射率形状が変化しているのが分

かる．

最後に ，NOx-すすの関係について図 7.6から考察する．前述の通り，図 7.6における

解 1の NOx最小の噴射率形状と解 4のすす最小の噴射率形状は全く正反対の性質を持って

いる．このことは，解 1から解 4の噴射率形状の推移にも現れている．一般に，NOxとす

すはトレードオフの関係であることが知られているが，本実験においても図 7.6に見られ

るように，トレードオフの関係があることが分かった．

このように，NCGAを用いたディーゼルエンジン噴射スケジュールの多目的最適化では，

1度の探索により非常に多様な非劣解集合を得ることができた．特に，各目的の最小値を

示す非劣解だけでなく各目的のバランスのとれた非劣解も得ることができた．一方，各目

的の最小値を示す非劣解の噴射率形状が，これまで経験的に得られた噴射率形状と非常に

類似していることから，得られた解集合の妥当性は高いといえる．よって，ディーゼルエ

ンジン噴射スケジュールにおいて NCGAは有効な手法であるといえる．

計算時間

最後に，計算時間について付記する．本実験では，最適化手法として並列 NCGAを用い

ている．並列 NCGAは，マスタースレーブモデルであり，解析部分の HIDECSのみを並

列で処理している．本実験にかかった計算時間を表 7.4に示す．

表 7.4におけるのマスターのみで動いていた時間とは，NCGAにおける並列化されて

いない部分を表している．NCGAでは，マスターのみの操作として非劣解の生成などの操

作が行われているが，全体の計算時間に対するマスターのみの処理に要した計算時間は，

5%程度であることから，問題とならないことが分かった．つまり，NCGAを用いた全計算

のうち，95%以上が並列化されていた．また，総計算時間が約 3時間程度であることから，

十分に現実的な計算時間内に結果が得られていることが分かる．これは，比較的計算負荷

の軽い HIDECSを用いたためである．このことより，繰り返し計算がある程度必要となる
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GAと計算負荷の軽い HIDECSを用いることにより，現実的な時間内に良好な解を得るこ

とができることが分かった．

7.2.3 結論

本実験では，ディーゼル燃焼改善のためのディーゼルエンジン噴射スケジュールの多目

的最適化を行った．シミュレーターとしては，現象論的モデルの 1つであるディーゼルエン

ジンシミュレータの HIDECSを用いた．また，最適化アルゴリズムとしては，NCGAをマ

スタースレーブ型とした並列NCGAを用いた．実験条件として，多段階噴射可能なディー

ゼルエンジンを想定し，噴射率を最適化することにより，燃費率，NOx，すすの最小化を

試みた．その結果，以下の点が明らかとなった．

• 多段階噴射による，燃費率，NOx，すすの制御の可能性

• NCGAのディーゼルエンジン噴射スケジュールに対する有用性

• 燃費率，NOx，すすのトレードオフの関係

• 燃費率，NOx，すすの各噴射率特性

• 多目的GAにおいて HIDECSを用いる必要性

今後の課題を以下に示す．

• より実用的な多段噴射の設定

• 噴射開始時期，噴射期間などをパラメータとして考慮

7.3 矩形ブロック最小面積配置の多目的最適化

本節では，複数の矩形ブロックを最小面積で配置する矩形パッキング問題に対するNCGA

の適用を試みる．この矩形パッキング問題は, 超大規模集積におけるチップ面積最小化を目

的とするフロアプランニング 48），プラントなど設備や職場の配置など幅広い分野に応用さ

れている 49）．矩形パッキング問題は，組み合わせ最適化問題の 1つであり, 扱うブロック

数によって可能な組み合わせが指数的に増加するという特徴を持っている．

ここでは，この矩形パッキング問題を，最終的に得られた配置図形の縦と横の長さをそ

れぞれ目的にとり, 2目的最適化問題として定式化を行う. これは, 面積の最小化だけでな

く，実際に各ブロックを配置する図形のアスペクト比を解選考者が選択できるようにする

ためである. また，ブロック配置表現としてシーケンスペア 50）を，交叉法としてPPEX51）

を採用している．
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数値計算例では,多目的矩形パッキング問題に対して提案手法,近傍培養型GA(Neighborhood

Cultivation Genetic Algorithm :NCGA)52）の適用を試み, SPEA2, NSGA-IIとの比較を通

じて本手法の有効性の検証を行った.

7.3.1 矩形パッキング問題

矩形パッキング問題は, 超大規模集積 (LSI)におけるチップ面積最小化を目的とするフロ

アプランニング,48, 50）プラントなど設備や職場の配置など幅広い分野に応用されている.49）

矩形パッキング問題は，組み合わせ最適化問題の 1つであり, 扱うブロック数によって可能

な組み合わせが指数的に増加するという特徴を持っている．

また，本実験では，この矩形パッキング問題を単純に面積最小とするのではなく, 最終

的に得られた配置図形の縦と横の長さをそれぞれ目的にとり, 多目的最適化問題として扱っ

た. これは, 実際に各ブロックを配置する図形のアスペクト比を解選考者が選択できるよう

にするためである. 以下，問題の設定に大きく関わってくるデータ構造の表現, および問題

の定式化について説明する.

データ構造表現

矩形パッキング問題において最も重要な問題の一つは解の表現方法, すなわちデータの

構造表現である. 矩形パッキング問題では, このデータ構造の表現によりブロックの配置方

法が決まるだけでなく, 実際の探索空間の規模, 最終的に得られる解の精度といった問題の

本質的な部分までが決定する.

この点に関して, 従来より様々な方法が提案されてきたが 49, 50, 53），LSIのフロアプラン

ニングの分野において開発されたシーケンスペア (Sequence-Pair)50），BSG53）などの登場

により有限な解空間において最適なパッキングを求めることが可能となった.

ここでは, BSGに比べより効率的な解探索を実現することのできるシーケンスペアを採

用した. 以下, 具体的なシーケンスペアの仕組みについて述べる.

シーケンスペア シーケンスペアは配置の対象となるブロック名から構成される 2つの順

列 (Γ−,Γ+)の並びに基づいて方形配置を表現する方法である. 各ブロック名は (Γ−, Γ+)の

順列に基づいて任意の 2つの方形の相対的な位置関係が指定される. 図 7.7にシーケンス

ペアの概念図を示す.

図 7.7(a)は, 任意の 2つのブロック X,Yの（Γ−, Γ+）に関する順列とそれに対応する

ブロックX,Yの位置関係を表している．つまり，ブロック順列（Γ−, Γ+）=(XY,XY)は，

Γ−および Γ+に関して Xが Yよりも先に並んでおり，このような順序関係の場合には X

は Yの左にあるということを意味している． 基本的に，Γ− 軸がブロック間の上下関係，
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Γ+軸がブロック間の左右関係を表している．すなわち，Γ−は下から上への配置，Γ+は左

から右への配置を決定している．図 7.7(b)は同図 (a)を視覚的に示している.

また，シーケンスペアは最適性が保証されているため, 任意の系列対（Γ−, Γ+）に対し

てこれらの位置関係を満たす方形パッキングは必ず存在する.50）

ブロック数 6の場合でのシーケンスペアの例を図 7.8に示す. 図 7.8(c)の個体例は，(Γ−,

Γ+)の順列および各ブロックの向き θを表している．なお，本実験では，配置する各ブロッ

クの向きは縦・横のどちらかに限定するものとする．この図 7.8(c)の (Γ−, Γ+)順列より

ブロック間の相対位置を表す図 7.8(b)を作成する．相対位置を表す図 7.8(b)から，図 7.7

XY Y

Y

Y

(Γ_,Γ+ ) = (YX, YX)

X is the left of Y (XY,XY)

(YX,YX)

(YX, XY)

(XY, YX)

(a) relative position of each block (b) concept figure

X is the right of Y

X is the upper of Y

X is the lower of Y

(Γ_,Γ+ ) = (XY, XY)

(Γ_,Γ+ ) = (YX, XY)

(Γ_,Γ+ ) = (XY, YX)

(Γ_,Γ+ ) 

図 7.7 Concept of sequence-pair
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に基づく全ブロックの相対位置を求め，垂直，水平制約グラフ図 7.9を作成することがで

きる．垂直，水平制約グラフでは，それぞれのブロックの幅，高さが辺の重みとして与え

られ，始点から終点までの最長経路を求める．それぞれの最長経路上の辺の重みの総和が

チップ幅，チップ高さに相当する．これにより，各ブロックの配置図 7.8(a)を求めること

ができる．

問題の定式化

数値実験において設定した目的は, 以下の 2つである.

min f1(x) = width (7.1)

min f2(x) = height (7.2)

なお, 上式におけるwidthは横幅, heightは高さを意味するものとする.

上記 2つの目的には明示的なトレードオフの関係があるものの, 両目的に対する最適化

が行われることにより, 結果としてブロックの占める面積の最小化も実現されるものと考

えられる. また，多目的化されているため解の選考者はパッキング面積の縦横比を自由に

選択することができる．

ブロック配置後の全領域の横幅, 高さは，上述の垂直，水平制約グラフ図 7.9から求める

ことができる．
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7.3.2 数値実験

本論文では, 上記で説明した矩形パッキング問題に対する NCGAの有効性の検証を行っ

た. また, NCGAの比較対象として Zitlerらに提案された SPEA2, Debらに提案された

NSGA-II, 近傍交叉を用いない NCGA(non-NCGA)を用いた.

GA解法

交叉法 数値実験では, 矩形パッキング問題に対する交叉手法として配置依存部分交換交叉

( Placement-based Partially Exchanging Crossover：PPEX)を用いた.51）本手法は,シー

ケンスペアの相対配置に基づく方法であり, 配置上の近いブロックに関して局所的な交叉

を行うことが可能となる.

PPEXのアルゴリズムを以下に示す.

Step 1: それぞれの親から乱数によりブロックを 1個ずつ選択.

Step 2: 選択したブロックを中心に窓領域を生成し，窓に含まれるブロック集合を交叉対象

Mcとし，それ以外のブロック集合をMncとする．

Mcの各ブロックを Γ−,Γ+で相手の親の順に入れ替え，子にコピーする．

Step 3: Mncの各ブロックはそのまま子にコピーする．

上記における窓領域とは ,シーケンスペアの相対配置を示す斜め格子6 上の連続した部分

領域を意味する. 本論文では, この窓領域を正方形の部分領域として扱った.

図 7.10に PPEXが窓領域の一辺を 4とした場合の例を示す. この例では, 親 1でランダ

ムに生成された窓領域に含まれるブロック a, bが交叉対象ブロック (Mc)となる. 交叉前は,

(Γ−, Γ+)=(da, da)の順であるが, 交叉後には親 2の順 (Γ−, Γ+)=(ad, ad) に変更してい

る様子が示されている. また，交叉対象ブロック以外 (Mnc)については，親 1から子 1へ

そのままコピーされているのが分かる．なお，向きについても同様に相手の親の向きに変

更するものとする.

突然変異 突然変異の手法として, ランダムに選ばれたブロックの向きを逆に変換すると

いう方法を用いた.

例題

我々は, ブロック数の異なる 4種類 (33, 50, 100, 500ブロック)の例題に対して NCGA

を適用し , 他手法との性能比較を行った．

6オブリークグリッド (oblique grid),図 7.8(b)を参照.
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図 7.10 Placement-based Partially Exchanging Crossover(PPEX)

本実験で用いた手法は, Zitzlerらに提案された SPEA29）， Debらに提案された NSGA-

II2），本論文で提案しているNCGAの3手法に近傍交叉を行わないnon-NCGA(non-NCGA)

を加えた 4手法である.

GAパラメータ

本実験で用いた GAのパラメータを表 7.5に示す.

表 7.5 GA Parameter

number of blocks 33, 50, 100, 500
population size 200
crossover rate 1.0
mutation rate 1/bit length

terminal generation 400
number of trial 30
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図 7.11 Results of ILI(33 blocks)

結果

我々は, ブロック数 33,50,100,500の 4つの矩形パッキング問題に対する実験を行った．

用いた問題のうち，ブロック数 33の問題は VLSIレイアウト CAD用のMCNCベンチマー

ク ami33のブロックサイズを用いている．また，ブロック数 50の問題は 1から 50の乱数

を用いて，ブロック数 100の問題は 1から 50の乱数を用いて，ブロック数 500の問題は 1

から 500までの乱数を用いてブロック数サイズを決定した．

これらの例題に対して, NCGA,SPEA2,NSGA-2,non-NCGAの 4つの手法をそれぞれ 30

試行行った. non-NCGAと NCGAを比較することにより，近傍交叉の影響を明確にする

ことができる．

ブロック数 33の場合

ブロック数 33における結果の内, ILI を図 7.11に, IMMA を 図 7.12に示す. また, 各

手法により得られた非優越解集合のプロット図を図 7.13に示す. なお, 図 7.13におけるプ

ロット図では各試行毎の非優越解集合がまとめてプロットされている.

図 7.11および図 7.13から分かるように, NCGAはどの手法と比較しても, よりパレート

最適解に近い範囲でかつ幅広い解を得ているのが分かる. 解の幅広さについて見た場合, 図

7.12から NCGA，non-NCGAがより幅広い解領域に非優越解が分布しているのが分かる.

しかし , non-NCGAは他手法と比べパレート最適解への近さという面において劣っているこ

とがわかる. これは, 幅広い解を得ているにも関わらず図 7.11の ILIにおいて, non-NCGA
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図 7.14 Results of ILI(50 modules)

の値がどの手法よりも劣っていることから判断することができる.

このことより, NCGAにおける近傍交叉は矩形パッキング問題においても非常に探索に

効果的であることが分かる.

50,100ブロック数の場合

ブロック数 50および 100の場合における結果について考察する. 50および 100の場合

における, ILI の結果を図 7.14，図 7.15に示す. また, IMMAの結果を図 7.16, 図 7.17に

示す. 両問題における各手法により得られた非劣解を図 7.18, 図 7.19に示す.

図 7.14 - 7.19から,ブロック数 50および 100の場合の結果は, ブロック数 33の場合に

おける結果とほぼ同じ傾向を持っていることが分かる. すなわち, これらの問題においても

NCGAは, 他の手法よりもよりパレート最適解に近い範囲に幅広く分布している. このこ

とは,プロット図よりも図 7.14 -7.17の ILI , IMMAの値において顕著に示されている.

しかし , 先ほどのブロック数 33の非優越プロット図 7.13に比べブロック数 100の図 7.19

では, 非優越フロントの線幅が全ての手法において太くなっており, 各試行毎のばらつきが

大きくなっていることが分かる. これは,ブロック数 33の場合に比べ,ブロック数 100の場

合には問題の難易度が高くなっているためであると思われる.
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図 7.18 Derived non-dominated solutions(50 modules)

ブロック数 500の場合

ブロック数 500の場合における結果をそれぞれ, ILIについて図 7.20に,IMMAの結果を

図 7.21に示す. 各アルゴリズムの非優越フロントについても, 図 7.22に示す.

先ほどのブロック数33の問題における結果と比べ，図 7.20において ILI (NCGA, SPEA2)

と ILI(NCGA, NSGA-II)の値が，(50%, 50%)に近くなっていることが分かる. この ILI

は, パレート解への近さ, 幅広さという解の質そのものを表している. そのことから，これ

らの結果は, 両者の差がなくなっているということを意味しているのが分かる.

また, 図 7.22においては,以下の点においてこれまでの問題と異なっている.

1) SPEA2と NSGA-IIの非優越解がパレート最適フロントのある一部に固まっている.

2) パレート最適フロントの中心部において, SPEA2と NSGA-IIの非優越解は NCGA

のそれを優越している.

ブロック数 500の問題は,ブロック数 33の問題と比べ難易度が非常に高くなる．これは，

ブロック数 500の場合における可能な順列の総組み合わせ数が，ブロック数 33の場合と比

較して 102000倍以上となるためである．このような膨大な総組み合わせ数の問題に対して,
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今回用いた個体の評価回数では十分な探索を行うことはできない．

得られた結果から，このような問題において，SPEA2，NSGA-IIは局所的な探索を行う

ようになり, より幅広い解を求めようとする NCGA，non-NCGAよりも, ある一部分にお

いては良好な値が出やすくなっていることが分かる.

しかし , 特筆すべき点は, このような困難な問題においても NCGA, non-NCGAは非

常に高い多様性を保っている点である．特に，NCGAは一部の非優越フロントにおいて

SPEA2,NSGA-IIに優越されているものの, 相対的には同等以上の解を得ている.

パッキング図

ここで, NCGAにより得られた解の実際のレイアウト図について考察を行う. 上述の実

験結果より, ほぼすべての場合において NCGAの解が最も良好であることが示された. そ

こで，本論文ではブロック数 33の場合,ブロック数 100の 2つの場合において NCGAが

得た非優越解のレイアウト図の妥当性について検討を行った.

最終的に解を選択する選考者は，面積-アスペクト比の関係から解を選択すると思われ

る．そこで，非劣解集合のプロット図として，面積の縦幅-横幅をプロットの軸にとるので

はなく，面積-アスペクト比を軸として用いた．以下，ブロック数 33，100の場合における，

NCGAの面積-アスペクト比を軸としたプロット図とプロット図の中から選んだ幾つかの

プロット点に対応したレイアウト図をそれぞれ図 7.23, 7.24に示す.

ブロック数 33のレイアウト結果である図 7.23から, ほぼ全ての解が隙間の少ない妥当

なレイアウトであることが分かる．また，アスペクト比が 0から 1の範囲まで幅広い解が

得られているのが分かる．

図 7.23の各レイアウト図について見てみると，アスペクト比の大小に関わらず，”A”か

ら”E”における各レイアウトの面積がほぼ一定である．このことより，アスペクト比と配置

図の空白 (レイアウトの総面積)には強い因果関係はないことが分かる．また，”A”から”E”

のうちアスペクト比の軸における両端である”A”および”E”において, 若干の空白が見られ

るが , これは，高さもしくは幅に関する最適なレイアウトに近づくほど空白が多くなりや

すくなるためであると思われる. しかし，”A”および”E”を含む各レイアウトは，視覚的に

ほぼ最適なレイアウトに近く, 十分妥当なレイアウトであると言える.

一方,ブロック数 100のレイアウトである図 7.24では,ブロック数 33の場合と比べ全体

的に空白が多いことが分かる. このことより, NCGAにより得られた解がパレート最適解

から多少離れていることが分かる.

これは, 矩形パッキング問題の特性の 1つであるブロック数の増加に伴う可能組み合わせ

数の指数的増加が原因である. ブロック数 100の矩形パッキング問題をシーケンスペアを

用いて解く場合, 可能な順列の総組み合わせ数は, 100!× 100!× 2100(> 1.0× 10339)となる.
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図 7.23 The placement of the modules(33 modules)

本論文では, 全ての問題において 8000評価回数 (200個体, 400世代)しか行っていないた

め, この問題規模に対しては十分な探索が行えなかったものと思われる.

しかしながら, ほとんどの解において, 最適なレイアウトではないものの, 感覚的に大き

く妥当性を欠いたものではない. 特に, 問題の組み合わせ規模と評価回数の関係を考えた場

合, 十分に良好な解が得られていると言える.

したがって, これら 2つの結果より NCGAにより得られた解は, 最適なレイアウトでは

ないものの, 良好なレイアウト結果を示していると言える.

7.3.3 結論

本論文では, 職場配置問題や LSI設計問題で知られている矩形パッキング最適化問題の

多目的化を行い, この問題に対して NCGAの適用を行った.

数値実験として，ブロック数 33，50，100，500の 4つの矩形パッキング問題に対する

NCGA，多目的 GAの代表的手法である SPEA2, NSGA-IIの結果を比較，考察した．ま

た, 近傍交叉による矩形パッキング問題への探索の有効性を検証するために近傍交叉を行

わない non-NCGAと NCGAの比較についても検討した.

数値実験より, 以下の点が明らかとなった.
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図 7.24 The placement of the modules(100 modules)

• 全てのブロック数の場合において, NCGAは, 他の手法と比較して良好な結果が得る

ことができた. このことより, NCGAは多目的矩形パッキング問題において有効な手

法であると言える.

• 近傍交叉を行った場合と行わない場合の NCGAを比較した結果, 全ての問題におい

て前者が非常に良好な結果を示した. よって, 近傍交叉は多目的矩形パッキング問題

の探索においても有効であると言える.

• ブロック数の多い, より複雑な問題において SPEA2やNSGA-IIではパレートフロン

トの中心に解が集中する傾向が見られたが, NCGAおよび non-NCGAでは多様な解

を得ることができた. このことより, 多目的矩形パッキング問題において, NCGAに

おける多様性保持の効果は問題の規模に依存しないことが分かった.

• NCGAにおいて得られた解の実際のレイアウト図について見た結果, 得られた解は

視覚的に見ておおよそ妥当なものであることが分かった. そのため, NCGAは多目的

矩形パッキング問題に対して良好な結果を得ることができると言える.

また，今回採用した問題の定式化およびパッキングの表現方法，交叉などの有用性につ
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いての検討は今後の課題である．

7.4 まとめ

本章では，6章において提案された近傍培養型GA(Neighborhood Cultivation GA: NCGA)

の実問題に近い問題に対する有効性の検証として，以下の問題に対する NCGAの適用を試

みた．

i) ディーゼルエンジン噴射スケジュールの最適化

ii) 矩形ブロックの 2次元空間上での配置面積最小化

ディーゼルエンジン噴射スケジュールでは，シミュレーターとして現象論的モデルの 1

つであるディーゼルエンジンシミュレータの HIDECSを用いて燃費率，NOx，すすの最小

化を試みた．ディーゼルエンジンシミュレータとしては負荷の軽い HIDECSであるが，1

試行あたり平均 10秒程度の計算負荷が必要となる．そのため，NCGAをマスタースレー

ブ型とした並列NCGAを用いて最適化を行った．この結果，約 3時間程度の総計算時間で

良好な非劣解集合を得ることができた．得られた非劣解集合から，燃費率，NOx，すすの

噴射率特性および，それぞれのトレードオフの関係を見つけることができた．

また，矩形ブロックの配置面積最小化では，配置図形の縦と横の長さをそれぞれ目的と

する 2目的問題として最適化を試みた. ブロック配置表現としては，シーケンスペア 50）を，

交叉法として PPEXを用いた．扱うブロック数の異なる 4つの問題に対して実験を行い，

NCGAにおける結果と SPEA2，NSGA-II，近傍交叉を行わない non-NCGAにおける結果

との比較を行った．比較実験の結果，NCGAは全ての問題において，どの手法と比較して

も良好な結果を得ることができた．このことから， NCGAは多目的矩形パッキング問題

において有効な手法であることが確認することができた．また，NCGAにより得られた解

の実際のレイアウト図について見た結果,得られた解は視覚的に見ておおよそ妥当なもので

あることが分かった. そのことから, NCGAは多目的矩形パッキング問題に対して良好な

結果が得られることを確認できた．

以上のように，NCGAは 2つの特徴の異なる問題に対して良好な結果を得ることができ

た．そのため，NCGAは数学的な連続テスト関数および多目的ナップザック問題だけでな

く，実際の実問題に対しても有効な手法であると思われる．



145

第 8 章

結論

8.1 本論文の成果

本論文では，多目的GAにおける高実用性を目指した新たなアルゴリズムとして，近傍

培養型GA (Neighborhood Cultivation GA :NCGA)の提案を行い，その有用性の検証を

行った．NCGAは，これまでに提案されてきたアルゴリズムの探索に有効なメカニズムと,

近傍交叉という独自のメカニズムを合わせ持った新たなアルゴリズムである．NCGAの近

傍交叉では，目的関数空間において隣り合う 2つの個体を用いて交叉を行う．一般に，大

域的な探索を行う多目的GAでは探索個体同士の目的関数空間距離が大きく離れ，効果的

な交叉を行うことができない．しかし，近傍交叉を行うことにより，意味のない交叉を未

然に防ぐことができ，結果として探索効率の向上を実現することができる．

NCGAの有効性を検証するために，幾つかのテスト関数を用いて Debらにより提案さ

れた NSGA-IIおよび Zitzlerらにより提案された SPEA2といった代表的な手法，近傍交

叉を行わない NCGAとの比較実験を行った．また，NCGAにおけるソート基準として設

計変数空間を用いた場合と目的関数空間を用いた場合の検討も行った．これらの数値実験

より得られた結論を以下に示す．

(1) ほとんどの問題において，NCGAは他の手法と比較して良好な結果が得られた．これは，

探索個体群の多様性と近傍交叉による効果であると思われる．このことより，NCGA

は他の優れた多目的 GA手法と比較して少なくとも同等以上の性能を持っていること

が分かった．

(2) NCGAと近傍交叉を行わない non-NCGAの比較の結果，全ての問題において NCGA

が優れた結果を得た．そのことから，近傍交叉は多目的GAの探索において効果的で

あることが分かった．特に，設計変数の数が多くより探索の難しい問題において近傍

交叉の効果が強く認められた．
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(3) NCGAにおけるソート基準として設計変数空間を用いた場合と目的関数空間を用いた

場合の比較実験を行った結果，後者の方法が全ての例題に対して良好な結果を示した．

これは，対象とした問題における目的関数の数と設計変数の数が大きく異なっていたた

めである．また，各変数の持つ最適な値の組み合わせを求めるような問題において，設

計変数空間を基準としたNCGAでは，良好な結果を得ることができず，逆に目的関数

空間を基準とした NCGAでは，効果的な交叉を実現していた．このことから，NCGA

のソート基準としては，目的関数空間の方が良好であることが分かった．

また，2つの性質の異なるより実問題に近い対象問題に対してNCGAを適用し，NCGA

の高実用性に関する検討を行った．対象とした問題は以下の 2つである．

i) ディーゼルエンジン噴射スケジュールの最適化

ディーゼルエンジン噴射スケジュール最適化問題では，燃費率，NOx排出，すす排出

の最小を目的とする 3目的最適化問題とした最適化を行った．シミュレータとしては，

現象論的モデルの 1つであるディーゼルエンジンシミュレータの HIDECSを使用し，

最適化アルゴリズムとしては，NCGAをマスタースレーブ型とした並列 NCGAを用

いた．この結果，約 3時間程度という現実的な時間内で良好な非劣解集合を得ること

ができた．また，得られた非劣解集合から，燃費率，NOx，すすの噴射率特性および，

それぞれのトレードオフの関係を見つけることができた．

ii) 矩形ブロックの 2次元空間上での配置面積の最小化

矩形ブロックの配置面積最小化では，配置図形の縦と横の長さをそれぞれ目的とする

2目的問題として最適化を試みた. ブロック配置表現としては，シーケンスペア 50）を，

交叉法としてPPEXを用いた．扱うブロック数の異なる 4つの問題に対して実験を行

い，NCGAにおける結果と SPEA2，NSGA-II，近傍交叉を行わない non-NCGAに

おける結果との比較を行った．比較実験の結果，NCGAは全ての問題において，どの

手法と比較しても良好な結果を得ることができた．このことから， NCGAは多目的

矩形パッキング問題において有効な手法であることが確認することができた．また，

NCGAにより得られた解の実際のレイアウト図について見た結果,得られた解は視覚

的に見ておおよそ妥当なものであることが分かった. そのことから, NCGAは多目的

矩形パッキング問題に対して良好な結果が得られることを確認できた．

これらの結果から，NCGAは数学的な連続テスト関数および多目的ナップザック問題だ

けでなく，実問題に対しても良好な結果が得られることが確認された．



8.2 　今後の課題 147

8.2 今後の課題

本論文の今後の発展として，次のことが挙げられる．

i) ディーゼルエンジン噴射スケジュール問題のさらなる検討

より実用的な多段噴射の設定を行うように，扱う設計変数のコーディング方法の再検

討を行う必要がある．また，噴射開始時期，噴射期間などを新たにパラメータとして

考慮する最適化へ拡張する必要がある．

ii) LSIのモジュール配置，配線問題に対する NCGAの適用．

本論文では，矩形ブロックの 2次元空間上での配置面積の最小化を行っていた．この

問題は，同じ矩形ブロックを最適に配置する LSIのモジュール配置，配線問題への応

用が可能である．矩形ブロック配置面積の最小化において NCGAが良好な結果を得

られたことから，LSIのモジュール配置，配線問題においても NCGAは有効であると

思われる．

iii) その他，様々な実問題への NCGAの適用．

上記以外の対象として，フローショップスケジュール，ジョブショップスケジューリン

グなどのスケジュール組み合わせ最適化問題への NCGAの応用を行う必要がある．
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