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セル構造を有する分散遺伝的アルゴリズムの提案

中 島 智 晴† 有 山 貴 信† 石 渕 久 生†

遺伝的アルゴリズムにおいて個体集団をいくつかの部分集団に分割する分散化の研究が活発である．
分散化の方法として代表的なものに，Coarse-grained 遺伝的アルゴリズムに分類される島モデル遺
伝的アルゴリズムと Fine-grained 遺伝的アルゴリズムに分類されるセルラー遺伝的アルゴリズムが
ある．本論文では，これら 2つの遺伝的アルゴリズムを融合したセルラー構造を有する遺伝的アルゴ
リズムを提案する．提案手法では，各部分個体群がセルラー遺伝的アルゴリズムを実行し，部分個体
群間の境界に位置する個体のみが，他の部分個体群の個体と相互作用することができる．数値実験で
は，関数最適化問題や巡回セールスマン問題に提案手法を適用し，他の手法と比較する．比較の結果
や提案手法の有効性を示す．また，提案手法に対していくつかの考察を行い，なぜ提案手法が有効で
あるかの議論も行う．

A Distributed Genetic Algorithm That Has Cellular Structures

Tomoharu Nakashima,† Takanobu Ariyama†

and Hisao Ishibuchi†

Various types of genetic algorithms have been proposed in the literature. One of the ac-
tive topics is on the distribution of genetic algorithms. The distributed genetic algorithms
generally fall into two categories: Coarse-grained genetic algorithms and fine-grained genetic
algorithms. In this paper, we propose a method, which is a hybrid of the two distributed
genetic algorithms. In the proposed method, there are a number of subpopulations that
evolve independently from each other. Each subpopulation has a cellular structure as in cel-
lular genetic algorithms. Only those individuals on boundary cells in a subpopulation can
communicate with individuals in other subpopulations. In computer simulations on func-
tion optimization problems and traveling salesman problems, we compare the performance
of the proposed method with that of other genetic algorithms. From simulation results, the
effectiveness of the proposed method is shown.

1. は じ め に

遺伝的アルゴリズムや遺伝的プログラミング，進化

プログラミングなどに代表される進化的手法は，生物

進化の過程からヒントを得た解探索手法として計算機

科学の分野を中心に広範囲な研究が行われている．特

に，遺伝的アルゴリズム6),7)においては，探索性能を

向上させるための様々なヴァリエーションが研究され

ている．その中でも活発な研究が行われているのは，

遺伝的アルゴリズムの分散化である3)．すなわち，個

体群を複数の部分個体群に分割し，それぞれの部分個

体群において遺伝的アルゴリズムを実行させる手法で

ある．遺伝的アルゴリズムの分散化の利点は大きく 2

つある．1つは，各部分個体群を並列に実行すること

で，遺伝的アルゴリズムの総計算時間が短縮できると
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いう高速処理の可能性である．もう 1つは，遺伝的ア

ルゴリズムにおける選択や交叉などの遺伝的操作を局

所的に行うことによる，解探索性の向上の可能性であ

る．1つ目の利点は，個体群を分散化させることによ

り，特に並列計算機を用いてアルゴリズムを実行する

ことが容易となるというハードウェア的な面からの利

点であり，2つ目の利点は，遺伝的操作というソフト

ウェア（もしくはアルゴリズム）的な面からの利点で

ある．本論文では，2つ目の利点であるソフトウェア

的な面からの利点について注目することにする．した

がって，遺伝的アルゴリズムを分散化し，並列計算機

を駆使して遺伝的アルゴリズムの探索性能を向上させ

るという目的は，本論文では考慮されていない．

分散化された遺伝的アルゴリズムは，その分散の度

合い（粒度）によって大きく 2つに分類することができ

る．1つは Coarse-grained遺伝的アルゴリズム2),13)

であり，もう 1つは Fine-grained遺伝的アルゴリズ

ム8),11)である．Coarse-grained遺伝的アルゴリズム
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では，個体群はいくつかの部分個体群に分割されてお

り，各部分個体群では独立に遺伝的アルゴリズムが実

行される．部分個体群は一種の島と見なすことができ

るので，Coarse-grained遺伝的アルゴリズムは島モデ

ル遺伝的アルゴリズムとも呼ばれる．一方，典型的な

Fine-grained遺伝的アルゴリズムであるセルラー遺伝

的アルゴリズムでは，セル構造をなす格子上の空間に

個体が配置されている．遺伝的操作の及ぶ範囲は各個

体ごとに決定された近傍構造により限定される．これ

らの分散化遺伝的アルゴリズムの長所として，個体間

の多様性が維持しやすく，局所最適解に陥るような初

期収束を招きにくい点があげられる．

本論文では，島モデル遺伝的アルゴリズムとセル

ラー遺伝的アルゴリズムの考えを融合した，セル構造

を有する分散遺伝的アルゴリズムを提案する．提案手

法では，個体群はいくつかの部分個体群に分割されて

おり，各部分個体群はセル構造を持つ．部分個体群は

独立に遺伝的アルゴリズムを実行するが，部分個体群

間の境界に配置されている個体のみ，隣り合う部分個

体群と相互作用することが許されている．

数値実験では，8つの関数最適化問題と 2つの巡回

セールスマン問題に対して提案手法の性能を調べる．

提案手法は，Simple genetic algorithmや標準のセル

ラー遺伝的アルゴリズムの性能と比較される．また，

部分個体群のトポロジーを変化させた場合に，提案手

法の性能に与える影響も調べられる．これらの数値実

験によって得られた結果から，特別な近傍サイズを使

用しているときに提案手法の性能が特に良いことを示

し，さらなる手法の解析を進める．

2. 分散遺伝的アルゴリズム

本章では，遺伝的アルゴリズムにおける遺伝的操作

を局所化させる分散遺伝的アルゴリズムの説明を行う．

2.1 島モデル遺伝的アルゴリズム

島モデル遺伝的アルゴリズムでは，個体群を複数の

部分個体群（島）に分割し，各島で遺伝的アルゴリズ

ムを実行させる2),13)（図 1）．

各島は，ときどき相互作用しあい，他の島からの個

体を受け入れたり，他の島へ個体を送り出したりする．

この操作を移住と呼ぶ．移住操作を発生させるタイミ

ングによって，同期型と非同期型とに分類することが

できる．同期型では，ある決められた世代（移住間隔

と呼ぶ）ごとに移住操作が発生する．島における個体

群の大きさに対する移住される個体の数を移住率と呼

ぶ．移住操作では，各島から移住される個体がある選

択確率に従って選択される．移住先の島はランダムに

図 1 島モデル遺伝的アルゴリズム
Fig. 1 An island genetic algorithm.

図 2 セルラー遺伝的アルゴリズム
Fig. 2 A cellular genetic algorithm.

決定され，ランダムに選択された移住先の島内の個体

と置き換えられる．

非同期型の移住方法には様々なものが考えられる．

たとえば，各島ごとに移住間隔をランダムに与えたり，

解の収束などの基準を設けて，各島がその基準を満た

し次第移住を行ったりすることが考えられる．

2.2 セルラー遺伝的アルゴリズム

Fine-grained遺伝的アルゴリズムの代表例であるセ

ルラー遺伝的アルゴリズムでは，各個体は格子状に並

べられたセル上に配置されている（図 2）．1つのセル

に 1つの個体が配置される場合が多いが，ASPARA-

GOS 9),10) のようにやや特殊な場合もある．

交叉操作における親を選択する際，対象となる個体

の近傍サイズ以内に配置されている個体のみが選択操

作の対象となる．図 2には，近傍サイズが 1の場合の

選択操作の対象領域と近傍サイズが 3の場合の選択操

作の対象領域が示されている．
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セルラー遺伝的アルゴリズムにおけるセル構造は，

上下左右がそれぞれつながっている，いわゆるトーラ

ス状である場合もあるが，本論文で用いるセル構造は，

トーラス状であることを仮定しないことにする．

3. 提 案 手 法

本章では，セル構造を有する分散遺伝的アルゴリズ

ムを提案する．提案手法では，個体群がいくつかの部

分個体群に分割されており，各々の部分個体群にはセ

ル構造が組み込まれている．また，部分個体群には互

いに隣接関係が仮定されている．

図 3 は提案手法の一例である．図 3 では，400 個

の個体からなる個体群が 4つの部分個体群に分割され

ており，各部分個体群は 10× 10 のセル構造を有して

いる．このように，各部分個体群において独立してセ

ルラー遺伝的アルゴリズムを実行することが提案手法

の特徴である．提案手法のもう 1つの特徴は，部分個

体群間の境界のセルに位置している個体（図 3 では

塗りつぶされた領域）のみが，隣接する部分個体群と

相互作用することが可能な点である．本論文では，境

界のセルに位置している個体の近傍サイズをつねに 1

に設定する．たとえば，図 3において，左上の部分個

体群内の境界のセルに位置している個体 Aの近傍サ

イズは 1であり，太線で囲まれた，左下の部分個体群

内のセルを含む近傍から交叉の親となる個体を選択す

ることができる．境界以外のセルでは，他の部分個体

群内の個体を選択操作の対象とすることはできないも

のとする．このことにより，境界のセルに位置してい

る個体は，隣接している部分個体群の境界に位置して

いるセルの個体と局所的に相互作用することが可能と

なる．

図 3 提案手法（2× 2 のトポロジー）
Fig. 3 The proposed method (2× 2).

以下に，提案手法のアルゴリズムを記述する．

［提案手法のアルゴリズム］

( 1 ) 個体群の初期化．

( 2 ) 各部分個体群に対して，以下を実行する．

( a ) 各個体に対して，(i) もし，その個体が

部分個体群間の境界に位置していれば，

無条件に近傍サイズを 1とする．(ii)も

し，そうでないならば近傍サイズを N

とする．

( b ) 各個体に対して，自分と近傍サイズ内に

位置する個体の中からルーレット選択に

より親となる個体を選択する．このとき，

境界に位置している個体については，隣

接する部分個体群中の個体も近傍に含め

ることができる．部分個体群間の境界に

位置していない個体に対しては，自分の

属する部分個体群中の個体のみを近傍サ

イズ内の個体とする．

( c ) 親個体から交叉操作により子個体を生成

する．

( d ) 生成された子個体に突然変異操作を適用

する．( a )～( d )の操作は各個体に対し

て同時に行うものとする．

( e ) 前世代におけるエリート個体を保存する．

( 3 ) 終了判定．終了条件が満たされていなければ

( 2 )へ戻る．

エリート個体の保存の方法としては，各部分個体群

のエリートをあらかじめ決められた位置に配置する

（たとえば，図 3 では中央付近の黒塗り）方法や，ラ

ンダムに各部分個体群に配置する方法がある．4 章の

数値実験では，これら 2つの手法について性能を調査

する．

提案手法のねらいは，セルラー遺伝的アルゴリズム

や島モデル遺伝的アルゴリズムの両方の考え方を簡単

な方法で融合させることにより，個体の進化を部分個

体群ごとで行い，全体として解の多様性を維持し，よ

り良い個体の探索効率を向上させるというものである．

すなわち，本論文の主眼は融合させる従来手法の長所

を併せ持つ枠組みを開発することにある．

以下に，提案手法と従来手法であるセルラー遺伝的

アルゴリズム，島モデル遺伝的アルゴリズムとの違い

を述べる．

［提案手法とセルラー遺伝的アルゴリズムとの違い］

( 1 ) 提案手法では個体群がいくつかの部分個体群に

分割されているが，セルラー遺伝的アルゴリズ
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図 4 提案手法（1× 4 のトポロジー）
Fig. 4 The proposed method with a different topology

(1× 4).

ムでは分割されていない．

( 2 ) エリート個体の数が，提案手法では部分個体数

だけあるのに対し，標準的なセルラー遺伝的ア

ルゴリズムでは 1つである．

［提案手法と島モデル遺伝的アルゴリズムとの違い］

( 1 ) 提案手法では各部分個体群においてセル構造が

仮定されているが，島モデル遺伝的アルゴリズ

ムではセル構造は仮定されていない．

( 2 ) 部分個体群間の相互作用を行うために，島モデ

ル遺伝的アルゴリズムでは移住率や移住間隔，

同期移住か非同期移住かなど，様々な設定をし

なければならないが，提案手法では，部分個体

群間の隣接関係を決めるだけでよい．

島モデル遺伝的アルゴリズムにおける移住間隔と移

住率は，その可能な組合せが膨大であり，より良い性

能を求めるためには十分な予備実験が必要である．一

方，提案手法では，近傍サイズのみを決定すればよい

ので，予備実験の量は少なくてすむことが予想される．

また，4 章の数値実験で示されるように，提案手法の

性能は近傍サイズの設定で大きく変わることがない．

したがって，実際の実装においても，提案手法は島モ

デル遺伝的アルゴリズムよりも有利であるといえる．

なお，提案手法における部分個体群間の隣接関係とし

て，図 3 のような 2 × 2 のほかにも，図 4 のように

1 × 4 のトポロジーを考えることもできる．後者につ

いては，4.4 節で考えることにする．

4. 数 値 実 験

本章では，様々なテスト問題に対する提案手法の性

能を調査する．テスト問題として，本論文では，関数

最適化問題と巡回セールスマン問題を扱った．以下の

節で，各問題に対する数値実験の結果を述べる．

4.1 関数最適化問題

提案手法の有効性を調べるために，関数最適化問

題として，De Jongのテスト問題4)，Rastrigin関数，

Schwefel関数，Griewangk関数を取り扱った．これら

の関数を以下に示す．また，De Jongのテスト関数を

F1～F5，Rastrigin関数を F6，Schwefel関数を F7，

Griewangk関数を F8と表記することにする．

F1 : f1(xi|i = 1, 2, 3) =

3∑
i=1

x2
i ,

xi ∈ [−5.12, 5.11] (1)

F2 : f2(xi|i = 1, 2)

= 100(x2
1 − x2)

2 + (1 − x1)
2

xi ∈ [−2.048, 2.047] (2)

F3 : f3(xi|1 ≤ i ≤ 5) =

5∑
i=1

Integer(xi)

xi ∈ [−5.12, 5.11] (3)

F4 : f4(xi|1 ≤ i ≤ 30)

=

[
30∑

i=1

i(xi)
4

]
+ Gauss(0, 1)

xi ∈ [−1.28, 1.27] (4)

F5 : f5(xi|i = 1, 2)

=
1

0.002 +

[∑25

j=1
1

j+
[∑2

i=1
(xi−aij)6

]]
xi ∈ [−65.536, 65.535] (5)

F6 : f6(xi|1 ≤ i ≤ 20)

= 20 × 10 +

[
20∑

i=1

x2
i − 10 cos(2πxi)

]

xi ∈ [5.12, 5.11] (6)

F7 : f7(xi|i ≤ i ≤ 10)

= 418.9829 × 10 +

[
10∑

i=1

(
−xi sin

(√
|xi|
))]

xi ∈ [−512, 511] (7)

F8 : f8(xi|1 ≤ i ≤ 10)

=

[
10∑

i=1

x2
i

4000

]
−
[

10∏
i=1

cos

(
xi√

i

)]
+ 1

xi ∈ [−512, 511] (8)

式 (5)において，aij は以下のように定義される行列

A の要素である．

A =

(
−32 −16 0 16 32

−32 −32 −32 −32 −32

−32 · · · 0 16 32

−16 · · · 32 32 32

)
(9)

これらの関数はすべて，最小化問題である．表 1に各
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表 1 関数最適化問題
Table 1 Fuction optimization problems.

関数 入力変数 ビット数 最適値
F1 3 10 f1(xi = 0.0) = 0.0

F2 2 12 f2(xi = 1.0) = 0.0

F3 5 10 f3(xi = [−5.12,−5.00)) = −30
F4 30 8 f4(xi = 0.0) = 0.0

F5 2 17 f5(xi = −32.0) = 0.998
F6 20 10 f6(xi = 0.0) = 0.0

F7 10 10 f7(xi = 420.9687) = 0.0

F8 10 10 f8(xi = 0.0) = 0.0

関数の入力変数の数と各変数を 2進コーディングする

際のビット数，コーディングにおける大局的最適値を

示す．

これらの関数最適化問題に対して，以下の 4つのア

ルゴリズムの性能を調べた．

手法 1 セル構造を持たず，個体群の分割も行われて

いない，いわゆる Simple genetic algorithm．た

だし，各世代で最も適応度の高い個体を次世代に

残すエリート保存戦略が用いられている．

手法 2 各個体が 20× 20 のセル構造上に配置されて

いるが，個体群の分割は行われていない，標準の

セルラー遺伝的アルゴリズム．手法 1と同様にエ

リート保存戦略が用いられる．この場合，各世代

で最も適応度の高い個体が次世代のランダムに選

択されたセルに配置される．

手法 3 セルラー構造と個体群分割を行った提案手法．

各部分個体群は 10 × 10 のセル構造を保持して

いる．また，部分個体群間の境界に位置している

個体のみ，隣接する部分個体群との相互作用を行

う．本実験では，図 3 のように 2× 2に部分個体

群を配置した．また，各部分個体群において，世

代ごとで最も適応度の高い個体を次世代の決めら

れた場所（図 3 の黒塗り部分）に配置するエリー

ト保存戦略を使用した．これは，エリート個体を

隣接する 3つの部分個体群と相互作用を行うこと

のできる場所に配置することで，個体群全体に良

好な解が広がることを意図したものである．

手法 4 セル構造と個体群分割を行った提案手法．手

法 3との違いは，エリート保存戦略において，各

部分個体群のエリートを，次世代における部分個

体群内でランダムに選択されたセルに配置する点

である．

各問題に対して手法 1～4を適用し，それらの最適

値への探索性能を調べる．実験において使用したパラ

メータ設定は以下のとおりである．

個体数 400 (20 × 20)

交叉操作 一点交叉

突然変異操作 ビット反転

交叉確率 1.0

突然変異確率 0.05

近傍サイズ 1，2，3，4，5，最大半径

アルゴリズム終了条件 500世代
交叉確率については，予備数値実験により，0.9や

1.0の場合に良好な成果が得られることを確認してい

る．したがって，本論文では，交叉確率を 1.0とした．

ただし，手法 3と手法 4では図 3 に示されている

ように，10× 10 のセル構造をしている部分個体群が

4つ集まって構成されている．また，近傍サイズはセ

ル構造を持たない手法 1に対しては適用されない．最

大半径とは，手法 2では 19のことであり，手法 3と

手法 4においては 9のことを指している．どの手法に

おいても，適応度として，個体が表現している情報を

デコード化して得られる入力ベクトルに対する関数の

値の逆数が用いられた．したがって，遺伝的アルゴリ

ズムの中では最大化が行われていることになる．

問題 F1～F8に対して，手法 1～手法 4を 10回適

用し，その実行終了時におけるエリート個体の平均，

Max，Minを調べた．数値実験結果を図 5～図 8 に

示す．図 5～図 8は関数 F4，F6，F7，F8における手

法 1～手法 4の性能を近傍サイズごとに並べたもので

ある．他の関数（F1，F2，F3，F5）では，手法 1～

4のほとんどすべての手法において最適解を獲得する

ことができていたため，実験結果の報告は割愛し，よ

り手法間の性能の差が顕著である関数 F4，F6，F7，

F8に対する数値実験結果のみを示すことにした．

図 5～図 8 より，手法 1よりも手法 2が，手法 2よ

りも手法 3と手法 4がより最適値に近い解を見つけ出

すことに成功していることが分かる．また，手法 2で

は近傍サイズごとの性能のばらつきが大きいのに対し

て，手法 3と手法 4では，近傍サイズにほとんど依存

することなく良い手法が得られていることが分かる．

したがって，提案手法の性能は近傍サイズの設定に敏

感でないと結論付けることができる．

さらに，手法 3と手法 4を比較すると，手法 4の方

が良好な解が得られていることが分かる．したがって，

以降の数値実験では，エリート個体が各部分個体群で

ランダムに選択されたセルに配置される手法 4のみを

提案手法として扱い，その性能を調べることにする．

4.2 巡回セールスマン問題

次に，順序組合せ最適化問題である巡回セールスマ

ン問題に対して提案手法の有効性を検討した．本論文
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図 5 関数 F4 に対する数値実験結果
Fig. 5 Simulation results on F4.

図 6 関数 F6 に対する数値実験結果
Fig. 6 Simulation results on F6.

図 7 関数 F7 に対する数値実験結果
Fig. 7 Simulation results on F7.

図 8 関数 F8 に対する数値実験結果
Fig. 8 Simulation results on F8.

図 9 一点順序交叉
Fig. 9 One-point order crossover.

図 10 逆位操作
Fig. 10 Inversion operation.

では，インターネット上で利用可能である Reineltの

TSP library 12)から Eil51と KroA100の 2つの巡回

セールスマン問題を考えることにした．Eil51は 51都

市問題，KroA100は 100都市問題であり，すでに最

適値が求められている．

各問題に対して，4.1 節で用いられた手法を適用し

た．ただし，4.1 節の数値実験により，提案手法では

エリート個体をランダムに配置した場合（手法 4）の

方が，あらかじめ決められた場所に置く場合（手法 3）

よりも良い性能を示していたため，本節では手法 3を

適用せず，手法 1，手法 2，手法 4で性能を比較する

ことにした．各手法の実装において，都市の訪問順を

そのまま遺伝的アルゴリズムにおける個体にコード化

した．実験条件に関する 4.1 節からのその他の変更点

としては，交叉操作として一点順序交叉（図 9），突

然変異操作として逆位（図 10）を用いた．個体の適

応度の導出法として，以下の式が用いられた．

fitnessi(x) =
Opt

Distance(x)
,

i = 1, . . . , 400 (10)

ここで，fitnessi は i 番目の個体の適応度，xは都市

の訪問順序を表すベクトル，Optは各問題における最

適（すなわち最短）距離，Distance(x)はベクトル x

に従って都市を巡回した場合の総巡回経路長である．
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図 11 Eil51 に対する数値実験結果
Fig. 11 Simulation results on Eil51.

図 12 KroA100 に対する数値実験結果
Fig. 12 Simulation results on KroA100.

なお，交叉操作や突然変異操作としては，他の優れ

た操作も文献では報告されているが，各操作における

性能をすべて調査することは本論文の趣旨からは外れ

ている．ただし，他の交叉操作や突然変異操作を用い

ても同程度の性能が得られることは予備実験により確

認済みである．

提案手法については，4.1 節と同様，図 3 で表され

ている構造を用いた．交叉確率を 1.0，突然変異確率

を 0.1，終了基準を 1000 世代として手法 1，手法 2，

手法 4をそれぞれ 10回実行し，各手法で得られた最

終世代のエリートの性能を平均，Min，Maxに分けて

調べた．各問題に対して，手法 1，手法 2，手法 4を

10回実行させた後の数値実験結果を図 11と図 12に

示す．

図 11 と図 12 から，51都市問題 Eil51では各手法

間の差は大きくないが，100都市問題 KroA100では

手法 4によって得られた解が，他手法によって得られ

た解よりも良好であることが分かる．おそらく，51都

市問題 Eil51は 100都市問題 KroA100ほど複雑な問

題ではないので，手法間の性能において顕著な差は表

れなかったものと思われる．

以上のように，Simple genetic algorithmや標準の

セルラー遺伝的アルゴリズムと比較した場合に，提案

手法により良好な解が得られることが示された．しか

し，依然として以下の問題が未解決のままである．

( 1 ) 島モデル遺伝的アルゴリズムと提案手法を比較

した場合ではどうか．

( 2 ) 提案手法において，部分個体群の隣接状態（す

なわち，トポロジー）を変化させた場合に性能

に与える影響はどうか．

( 3 ) 提案手法がなぜ他の手法と比較して良好な結果

を得ることができたのか．

次節以降では，これらの問題に対する考察を行うこ

とにする．

4.3 島モデル遺伝的アルゴリズムとの比較

提案手法は，セルラー遺伝的アルゴリズムと島モデ

ル遺伝的アルゴリズムの融合版である．4.1節，4.2節

では，提案手法とセルラー遺伝的アルゴリズムとの比

較が行われていたが，島モデル遺伝的アルゴリズムと

の比較は行われていなかった．本節では，提案手法と

島モデル遺伝的アルゴリズムの性能を比較することに

する．島モデル遺伝的アルゴリズムとして，特に同期

型と非同期型の両方の性能を調べ，提案手法と比較す

ることにする．

まず，比較手法として用いた同期型と非同期型の島

モデル遺伝的アルゴリズムの概要を述べる．同期型で

は，移住操作はある移住間隔ごとに行われるとする．

同期間隔を 5，10，20，50，100，300世代とした．移

住元から移住先の決定はランダムに行われるものと

した．移住する個体の選択は，適応度を考慮したルー

レット選択により移住元となる島の 50%の個体が選択

された．また，移住先で新しい個体と置き換えられる

個体として，移民となる個体の数と同じ数の個体がラ

ンダムに一様選択で選択された．

非同期型では，各島内での解が収束したと判断され

た時点で移住を行うことにした．本論文では，ある一

定世代以上の間エリート個体の性能が改善されなけれ

ば収束したと判断することにした．この収束判断世代

として，5，10，20，50，100，300世代のそれぞれに

ついて性能を調べた．この収束判断に用いられる世代

数を，非同期型における移住間隔と呼ぶことにする．

また，非同期型では，移住の方法は同期型よりも少し

複雑になる．まず，最初に収束したと判断される島内

で，適応度を考慮したルーレット選択により，島内の

50%の個体が選択される．選択された個体は，“待機

所”と呼ばれるプールに自分をコピーする．このとき，
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図 13 島モデル遺伝的アルゴリズムとの比較（関数 F4）
Fig. 13 Comparison with island genetic algorithms on F4.

図 14 島モデル遺伝的アルゴリズムとの比較（関数 F6）
Fig. 14 Comparison with island genetic algorithms on F6.

待機所に個体をコピーするだけであり，島内の個体を

消去するものではないとする．また，ランダムに選択

された島から一様選択により 50%の個体を島に取り入

れ，一様選択により選ばれた島内の個体と入れ替えら

れる．待機所にいる個体の移住先は次に収束したと判

断される島となる．移住先の島では，ルーレット選択

により 50%の個体を待機所にコピーした後，一様選択

により移住してくる個体の数だけの個体が選択され，

新しい個体と入れ替えられる．

なお，移住間隔として，提案手法に近い形式である

移住間隔 1の場合の性能調査も必要であるが，予備実

験を行ったところ，移住間隔が 1の場合，他のどの移

住間隔を用いた場合よりも性能が劣っていたため，本

論文ではその性能を示さないでおくことにする．

上で述べた島モデル遺伝的アルゴリズムと提案手法

の性能を比較することにする．実験のための問題とし

て，4.1 節で用いた F1～F8の関数に対して同期型と

非同期型の島モデル遺伝的アルゴリズムをそれぞれ

10回実行した．遺伝的操作や，遺伝的操作の確率，終

了条件などは 4.1 節と同じとした．数値実験結果を

図 15 島モデル遺伝的アルゴリズムとの比較（関数 F7）
Fig. 15 Comparison with island genetic algorithms on F7.

図 16 島モデル遺伝的アルゴリズムとの比較（関数 F8）
Fig. 16 Comparison with island genetic algorithms on F8.

図 13～図 16 に示す．図 13～図 16 に示されている

Method 4とは，4 章での数値実験で用いられている

手法 4（提案手法）である．これらの図より，島モデ

ル遺伝的アルゴリズムの性能は，セルラー遺伝的アル

ゴリズムよりも良いことが分かる．（図 5～図 8との比

較より），さらに，提案手法と島モデル遺伝的アルゴ

リズムの性能を比較すると，提案手法により，島モデ

ル遺伝的アルゴリズムよりも良好な解を得ていること

が分かる．

以上の結果と 4.1 節の結果より，セルラー遺伝的ア

ルゴリズムと島モデル遺伝的アルゴリズムの融合であ

る提案手法の性能は，元となる手法よりも良い性能が

得られることが示された．

4.4 部分個体群のトポロジーについて

本節では，部分個体群間の隣接関係（トポロジー）

について議論する．これまでの数値実験では，図 3 の

ように，10× 10 のセル構造を持つ 4つの部分個体群

が 2× 2で配置されていた．もし，この部分個体群の

隣接関係を変更してもこれまでと同程度の性能が得ら

れるのであれば，提案手法の有効性という点で，より
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図 17 数値実験結果（F4，トポロジー変更後）
Fig. 17 Simulation results on F4 (Topology changed).

図 18 数値実験結果（F6，トポロジー変更後）
Fig. 18 Simulation results on F6 (Topology changed).

説得力を増すはずである．

そこで，本節では，図 4 のように，部分個体群を

1 × 4 に配置し，その性能を調べることにする．図 4

で，塗りつぶされているセルが，部分個体群間で境界

に位置しているセルを表し，これらのセルのみが，隣

接している部分個体群と相互作用する．

トポロジーの変更以外には手法 4とまったく同じ実

験条件で，関数 F4，F6，F7，F8に対する性能を調

べた．各関数に対して 10回の数値実験を行った結果

を図 17～図 20 に示す．

図 17～図 20 より，トポロジーを変更した後の提

案手法の性能は，変更前（図 3）のときと同程度の性

能であることが分かる．このことは，提案手法は，ト

ポロジーを 1 × 4 に変更した後でも Simple genetic

algorithm や標準のセルラー遺伝的アルゴリズム，島

モデル遺伝的アルゴリズムよりも良好な解が得られて

いることを意味している．

以上の結果からは，一般的に提案手法の性能がトポ

ロジーとは独立であると結論付けることはできないが，

少なくとも，1つだけのトポロジーの場合にのみ提案

図 19 数値実験結果（F7，トポロジー変更後）
Fig. 19 Simulation results on F7 (Topology changed).

図 20 数値実験結果（F8，トポロジー変更後）
Fig. 20 Simulation results on F8 (Topology changed).

手法が有効であるとはいえないことが，本節の数値実

験により示された．提案手法の性能がトポロジーに独

立かどうかの一般的な判断を下すためには，より解析

的な考え方を用いて議論を行っていかなければならな

いが，それは今後の研究課題である．

4.5 近傍サイズが 1の場合の解析

図 5～図 8 において，手法 4 の性能のみに注目す

ると，近傍サイズが 1のときが一番良い性能であるこ

とが分かる．そこで，本節では，提案手法において近

傍サイズが 1のときに焦点を当てて議論を行うことに

する．

提案手法では，部分個体群における境界のセルに配

置されている個体の近傍サイズは 1に固定されている．

したがって，境界以外のセルに配置されている個体の

近傍サイズが 1であるときは，すべてのセルに配置さ

れている個体の近傍サイズは 1である．このとき，提

案手法の振舞いは，標準のセルラー遺伝的アルゴリズ

ムに非常に近くなる．唯一の違いは，提案手法では，

エリート個体が各部分個体群ごとに選択され，部分個

体群における次の世代に引き継がれるのに対し，セル
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図 21 手法 2，手法 4，手法 5 の性能（F4，F6）
Fig. 21 Performance of Method 2, Method 4, and Method

5 on F4 and F6.

図 22 手法 2，手法 4，手法 5 の性能（F7，F8）
Fig. 22 Performance of Method 2, Method 4, and Method

5 on F7 and F8.

ラー遺伝的アルゴリズムでは，個体群全体に対してた

だ 1つのエリート個体が選択され，次世代に引き継が

れる，という点である．

そこで，この違いが提案手法の有効性の原因となっ

ているのかどうかを調べるために，以下の手法の性能

を調べた．この手法では，個体群は分割されず，20×20

のセル構造を持つ標準のセルラー遺伝的アルゴリズム

が実行される．標準のセルラー遺伝的アルゴリズムと

の違いは，エリート個体が個体群全体から適応度の高

い順に 4つ選択され，次世代の個体群生成後，それら

がランダムな位置に配置される点にある．この手法を

手法 5と呼ぶことにする．

手法 5を関数 F4，F6，F7，F8の最適化問題に適

用し，性能を調べた．10回の数値実験を行った結果，

図 21と図 22の結果が得られた．参考のために，図 21

と図 22 には手法 2（エリート個体数が 1の標準セル

ラー遺伝的アルゴリズム）と手法 4（提案手法）の性

能も比較のために再掲している．

図 21 と図 22 より，手法 5の性能は著しく他の手

法と比較して悪いことが分かる．すなわち，提案手法

に比べて良好な解が得られなかったのはもちろん，エ

リート数が異なるだけの手法 2と比べても，良好な解

が得られていないことが分かる．

この理由として，解の多様性の破壊が理由としてあ

げられる．手法 5では，セル構造によって達成されて

いる解の多様性が，エリート数を多くし，次の世代に

も生き残ることで，たまたまアルゴリズム実行の初期

段階で適応度の高かった個体が急速に広まり，いわゆ

る初期収束という現象を引き起こしやすい状況を作り

出していると考えられる．

一方で，提案手法では，各部分個体群に対してエ

リート個体が 1つ選択されるので，本実験における実

装では，全体として手法 5と同じく 4つのエリートが

選択されていることになる．しかし，提案手法におけ

るエリート個体は，各部分個体群内という局所的な意

味合いを持つ．さらに，各部分個体群で選択されたエ

リート個体は，次世代において同じ部分個体群の中で

しか保存されない．個体群全体に広まるためには，境

界のセルが異なる部分個体群へエリート個体の情報を

伝える必要があり，これがエリート個体の急速な広が

りを抑制していると考えられる．結局，提案手法は解

の多様性を維持しつつ，局所的な意味合いを持つ複数

のエリート保存戦略を利用することで高い探索能力を

得ていることが分かる．

以上のように，エリートの取扱いが重要となるのは，

提案手法だけでなく，セルラー遺伝的アルゴリズムや

島モデル遺伝的アルゴリズム，Mimimal Generation

Gap モデル14) などにもいえる．

5. お わ り に

本研究では，セルラー遺伝的アルゴリズムと島モデ

ル遺伝的アルゴリズムを融合させた，セル構造を有す

る分散遺伝的アルゴリズムを提案した．提案手法では，

個体群はいくつかの部分個体群に分割され，各部分個

体群にはセル構造が与えられ，それぞれが独立にセル

ラー遺伝的アルゴリズムを実行する．部分個体群間の

境界に位置しているセルのみが他の部分個体群との相

互作用をすることができる．

関数最適化問題や順序組合せ最適化問題を用いた

数値実験により，提案手法の性能は，Simple genetic

algorithmや標準のセルラー遺伝的アルゴリズムより

も良好な解を探索することが可能であることが示され

た．また，同期型，非同期型の島モデル遺伝的アルゴ

リズムとの比較も行った結果，提案手法は，基本とな

る 2つのアルゴリズム（セルラー遺伝的アルゴリズム

と島モデル遺伝的アルゴリズム）よりも性能が良いこ

とが示された．

また，追加実験を行い，提案手法における部分個体
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群の隣接関係（トポロジー）を変更しても，提案手法

の性能に大きな影響を与えないことが示された．さら

に，近傍サイズが 1の場合には，標準のセルラー遺伝

的アルゴリズムとよく似た振舞いであるにもかかわら

ず，最も良い性能を示すことに着目し，近傍サイズが

1であり，かつ，エリート個体の選択方法を変更した

手法の性能調査も行った．実験の結果，個体群を分割

することが，解の多様性を維持するために必要であり，

また，解の多様性を維持することにより探索性能が向

上することが示された．

遺伝的アルゴリズムを分散化する際，分散化の長所

を最も生かすことのできる方法の 1つは，並列計算機

を用いたアルゴリズムの高速化であろう．しかし，本

研究では，アルゴリズムを分散化すること自体が探索

性能に与える影響に焦点を当てて研究を行った．した

がって，本論文の目的は，並列計算を行って高速処理

を行うことではなく，探索に優れたアルゴリズムの分

散化の手法を提案することにあった．

提案手法に関する残された課題として，提案手法の

有効性の解析を理論的に行うことが考えられる．セル

ラー遺伝的アルゴリズムに対する理論的解析としては，

De Jongら5) や Baluja 1) の優れた研究があり，これ

らの研究で用いられている解析方法が提案手法にも適

用できると思われる．また，部分個体群ごとに，近傍

サイズや遺伝的操作の確率などを様々な値に設定し，

部分個体群間に多様性を持たせた場合の探索性能の調

査も興味深い研究と思われる．
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