
多様な満足解獲得手法の多数制約付き
最適化問題への適用に関する検討
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概要：遺伝的アルゴリズムを実問題に適用する場合，設計の選択肢を確保するため，設計変数パターンが
異なり，評価値が目標値を満たした満足解を，複数獲得することが求められる場合がある．本稿では，多

様な満足解の獲得手法を提案し，多数制約付き最適化問題に適用する．また，従来の設計変数の多様性を

維持する手法との比較を行い，実問題への適用可能性について検討する．

1. はじめに

計算機の性能向上に伴い，進化計算手法の一つである遺

伝的アルゴリズム (Genetic Algorithm: GA)の工学的応用

が盛んとなった [1][2]．GAにおいては一般的に，評価値を

基準として，高い評価値を持つ解の獲得を目的とする．し

かし，その工学的応用，すなわち実問題においては，評価

値が高い 1つの解を獲得するより，評価値が要求される目

標値を満足している解 (満足解)を，複数獲得することが

求められる場合がある．また，設計の選択肢を確保するた

め，満足解は設計変数空間上において多様である (互いに

離れている)ことが要求される．しかし，このような問題

設定で GAを適用した場合，GAの性質上，ひとたび満足

解が獲得されると，その周辺を集中的に探索し，最初に得

られた満足解の近く，すなわち設計変数が極めて類似した

多くの満足解が獲得されてしまうことがある．これは，類

似した解はその評価値も近い，すなわち満足解の類似解が

やはり満足解となることにもよる．そのような極端な類似

解は，実用上意味を持たないことが多い．

GAにおいて，設計変数の多様性を維持した探索を行う

アルゴリズムは，古くから数多く提案されてきた [3][4][5]．

これらの手法では，主に，局所解に陥ることを避けるため

に多様性を維持する機構が設けられており，その収束性を

犠牲にしていることが多い．また，基本的には，満足解の

獲得ではなく，評価値の高い解の獲得が目的となるため，

満足解獲得後もその周辺を探索し，評価値を高めようとす

る．さらに獲得された満足解の多様性は保証されていな

い．つまり，これらの手法は，多様な満足解を効率よく獲
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得するという目的には，必ずしも合致しない．

また，多目的最適化問題に対してGAを用いた場合には，

評価値空間を広く満たすように，すなわち，評価値の上で

多様な解の探索が行われる．しかしそのような探索におい

ても，設計変数の多様性は考慮されず，評価値の上で多様

な解が獲得される．一般的には，評価値が多様であれば，

その設計変数も多様となることが多いが，少なくとも設計

変数の多様性は保証されていない．

一方，複数の目的関数がある場合でも，各目的関数の最

大化/最小化ではなく，全目的関数において目標値に近い

値を求めるような問題であれば，その目標値からの誤差の

総和を目的関数とすることにより，単目的最適化問題とし

て扱うことができる．問題を単目的化することにより，評

価値空間の多様性を確保することに充てられていた計算資

源を，設計変数空間の多様性の確保に充てることができる

と考えられる．

また，実問題は多数制約付き最適化問題であることが多

く，複数の制約を満たした実行可能解の獲得が求められる．

ここで，制約の満足という考え方は，制約関数の値 ≤ 0な

どのように，上述の目標値を求めるという問題設定と親和

性が高い．そのため，上述の単目的化手法を制約に対して

も用いることで，設計変数空間で多様な実行可能解 (満足

解)を獲得することが可能であると考えられる．そこで本

稿では，目的関数の単目的化手法を多数制約問題 [6]に適用

するとともに，多様な満足解の獲得手法について検討する．

2. 目的関数の単目的化

2.1 多目的最適化問題

複数の目的関数がある場合でも，全ての目的関数が，特

定の目標値に近づけることを目的としている場合には，目
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標値からの誤差の総和を目的関数とすることにより，単目

的化することができる．単目的化を行うことにより，評価

値空間の多様性に充てられる計算資源を設計変数空間の多

様性に充てることができる．

minF =

m∑
i=1

|f̂i| (1)

f̂i =
f̄i

f̄max
i

(i = 1, 2, ...m) (2)

f̄i =


Max(|fti − fi| − thi, 0) (a)

Max(fti − fi, 0) (b)

Max(fi − fti, 0) (c)

(3)

ここで fi は目的関数 iの評価値，f̄max
i は f̄i の最大値であ

り，thi は許容誤差の閾値，fti は fi の目標値である．(3)

式において，fi が fti からの誤差を許容値 thi に抑えたい

場合は (a)式を選択し，fi が fti 以上であればよい場合は

(b)式，fi が fti 以下であればよい場合は (c)式を選択す

る．F = 0となる解が満足解であり，各目的関数において

誤差が許容される値以内に収まっていることを表す．

2.2 多数制約付き最適化問題

多数制約付き最適化問題においても同様の考え方で単目

的化することができる．

minF =
m∑
i=1

|f̂i|+
l∑

i=1

|ĝi| (4)

ĝi =
ḡi

ḡmax
i

(i = 1, 2, ...l) (5)

ここで，f̂i は 2.1節の (2)式で与えられる．また，ḡi は制

約 iの違反量，ḡmax
i は ḡi の最大値である．多目的最適化

問題の場合と同様に，F = 0となる解が実行可能解かつ満

足解である．

3. 提案手法

多様な満足解を獲得するために，以下の 5つの特徴を持

つ手法を提案する．提案手法は，満足解を獲得しさえすれ

ばよいという問題を想定した手法であるため，満足解の評

価値を良くすることは一切考慮しない．また，満足解の近

傍に存在する満足解の類似解の獲得も目的としない．むし

ろ，満足解獲得後のこれらの探索を不要なものとし，他の

満足解獲得のための探索資源に充てることで，多様な満足

解を効率よく獲得することを目的とする．提案手法のフ

ロー (評価値の最小化の例)を図 1に示す．

• 動的探索資源分配
– 生成した個体の近傍個体に満足解がある場合は，そ

の個体の評価を行わず，計算資源を他の領域の探索

に充てる (＝満足解周辺は探索しない)．

• 近傍半径 (設計変数空間)による近傍個体の定義

– 設計変数空間で近傍半径を用いることで，設計変数

空間における”近傍”関係を明示的に定義する．個体

間の距離が近傍半径より小さい場合，互いの近傍個

体となる．

– 満足解の設計変数空間における間隔の粒度の調節が

できる．近傍半径を小さく設定すると細かい粒度で

の探索を行うことができる．すなわち，比較的類似

した満足解が獲得される．逆に近傍半径を大きく設

定すると荒い粒度での探索を行い，互いに離れた (類

似していない)満足解が獲得される．

• 近傍交叉
– 近傍個体と交叉を行うことにより高い収束性が期待

できる [7]．

• 設計変数空間における多様性確保機構
– 設計変数空間内で近傍個体が多い個体は，子個体に

淘汰される．

– 生成された子個体Cの近傍個体数 |Cn |が最大値 nmax

を超えた場合，子個体の評価値 f(C)が近傍個体内

の最悪個体 (最も悪い (大きい/小さい)評価値を持つ

個体)Cnad
n の評価値 f(Cnad

n )より良ければ入れ替え，

最悪個体情報を更新する．

– 生成された子個体Cの近傍個体数 |Cn |は最大値 nmax

を超えていないが，最も近傍個体数が多い個体の近傍

個体数 |Imax
n |が最大値 nmax を超えている場合，そ

の中で最も評価値が悪い個体 Imax
nnad

と生成された子個

体 Cを入れ替え，最悪個体情報を更新する．

• 逐次更新型
– MOEA/D[8]などと同様，優秀な子個体が即座に親に

なることができるため，高い収束性が期待できる．

4. 実験

本稿では，3つの実験を行った．全ての実験で，実問題

に近い条件に基づいて作成された，多数制約付き 2目的最

適化ベンチマーク問題 [6]を用いた．この問題では，設計

変数の数は 222個，制約の数が 54個であり，目的関数の数

は 2つである．多数制約問題 [9][10]では，全ての制約を充

足する解を実行可能解と呼ぶ．また，本問題ではさらに，

実行可能解の中で，評価関数の値が条件 (目標値以上，ある

いは目標値以下)を満たしている個体を満足解とする．こ

こでは，目的関数の目標値は，f1 = 3.0(以下)，f2 = 34(以

上)とした．この値は，ベンチマーク問題 [6]で紹介されて

いる，initial design の目的関数の値 (人手により設計され

た解の評価値)となっている．

4.1 実験 1

4.1.1 問題設定

実験 1では，2章で述べた目的関数の単目的化の効果の

検証を行う．制約付き多目的最適化問題をそのまま多目的
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図 1 提案手法のフローチャート

最適化問題として CNSGA-II[11]を用いて探索を行った場

合の結果と，単目的化手法を目的関数と制約に対して適用

し，単目的最適化問題として提案手法を用いて探索を行っ

た場合の結果を比較する．

4.1.2 実験条件

提案手法，CNSGA-IIともに，個体数N = 100，評価回

数 30,000回とし，21試行行った．提案手法は，最大近傍

個体数 15，近傍半径はマンハッタン距離で 22.2で実験を

行った．

4.1.3 実験結果

表 1に，HV(Hyper Volume)の値を示す．また図 2に，

HVが中央値となる試行で獲得された満足解の評価値空間

上での分布を示す．HVが中央値となる試行で獲得された

満足解の数は CNSGA-IIでは 2482個，提案手法では 5つ

であった．表 1と図 2より，評価値空間上では，CNSGA-II

の方が提案手法よりも圧倒的に多様で，評価値の上で優れた

満足解を獲得できていることがわかる．これは，CNSGA-II

が評価値空間を広く満たすように探索を行ったのに対し，

提案手法では，評価値空間上の多様性を考慮せずに探索を

行ったためであると考えられる．

次に，設計変数空間の多様性について確認する．表 2に，

獲得された満足解間の距離 (マンハッタン距離)の最小値，

最大値，平均を示す．また，獲得された満足解間の設計

変数空間での距離を多次元尺度構成法 (Multi Dimensional

Scaling: MDS)[12]を用いて可視化 (222次元→ 2次元)し

たものを図 3に示す．これは，それぞれの手法ごとにMDS

で 2次元写像にした後，2つの手法を，重心の位置が一致

するようにプロットしたものである．表 2，図 3を見ると，

提案手法が CNSGA-IIと比較して十分に満足解間の距離

が大きく，設計変数空間上で多様な満足解が獲得できてい

ることがわかる．実用上，例えば満足解が提案手法で設定

した 22.2離れたものでなければ意味がないとするならば，

CNSGA-IIでは実質的に”1つ”の満足解を獲得しただけと

なる．この結果は，目的関数と制約関数を単目的化し，評

価値空間上の多様性に充てられる計算資源を削減し，設計

変数空間の多様性に充てることができたためであると考え

られる．またこれにより，評価値空間上での多様性が必ず

しも設計変数空間の多様性につながらないことが確認で

きた．

表 1 HV

CNSGA-II 提案手法

最小 0.072 0.047

最大 0.140 0.057

平均 0.102 0.052
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表 2 獲得された満足解間の距離
CNSGA-II 提案手法

最小 0.1 44

最大 13.7 54.1

平均 5.2 49

図 2 満足解の評価値空間での分布

図 3 満足解の設計変数空間での分布

4.2 実験 2

4.2.1 問題設定

実験 2では，3章で提案した提案手法の探索性能について

検討を行う．比較手法として Sequential Niching[3](以下，

SN法)を用いる．両手法ともに，単目的化手法を多数制

約付き最適化問題の目的関数と制約に対して適用し，単目

的最適化問題として探索を行い，探索性能の比較を行う．

SN法は，多峰性最適化問題で広く用いられる手法である．

単目的化手法により，目的関数と制約関数が単目的化され

た問題で満足解を獲得するという問題設定への適用性が高

く，提案手法と比較しやすいと考え，SN法を比較手法と

した．また，より効率的に満足解を獲得できるよう，SN

法に少し改良を加えた．

4.2.2 実験条件

提案手法，SN 法ともに，個体数 N = 100，評価回数

30,000回とし，21試行行った．提案手法は，最大近傍個体

数 15，近傍半径はマンハッタン距離で 22.2で実験を行っ

た．また SN法の niche radiusは，マンハッタン距離で 22.2

とした．

4.2.3 実験結果

表 3に，獲得された満足解の個数の最小値，最大値，平

均を示す．表 3より，提案手法の方が，SN法より平均で

約 1個の満足解を多く獲得できていることがわかる．次に

図 4に，満足解獲得までに要した評価回数の平均を示す．

これは例えば，SN法で 1つ目の満足解が獲得された評価

回数の平均が約 10,000評価目であったことを表す．また，

例えば満足解の個数が 4の場合の評価回数は，満足解を 4

つ以上獲得することができた試行のみの平均値を表してい

る．図 4より，1つ目の満足解を獲得するのは SN法の方

が早いが，2つ目で提案手法が追いつき，3つ目以降では

提案手法の方が少ない評価回数で満足解を獲得できている

ことがわかる．また，その差は，満足解の数が増加するほ

ど大きくなっていく傾向が見てとれる．つまり，評価回数

が増えれば，提案手法と SN法で獲得される満足解の個数

の差が大きくなると予想できる．

次に，獲得された満足解の設計変数空間上での多様性を

確認する．表 4に，HVが中央値となる試行で獲得された

満足解間の距離 (マンハッタン距離)の最小値，最大値，平

均を示す．満足解の個数は，SN法では 4個，提案手法で

は 5個であった．表 4より，SN法，提案手法の両手法で

獲得された満足解の設計変数空間上での多様性には大きな

差がないことがわかる．これは，SN法，提案手法の両手

法での機構上，それぞれ 22.2以上離れた満足解だけを獲得

するように探索を行ったためであると考えられる．獲得さ

れた満足解の設計変数空間での多様性が同程度であれば，

満足解の個数は多い方がよいといえる．

以上より，この問題において，提案手法は，多様な満足

解を SN法より多く獲得できることが確認できた．これは，

3章で述べた提案手法の特徴が有効に働いたためであると

考えられる．SN法との違いを考慮すると，SN法では，集

団内の全個体で一斉に集中探索を行い，満足解が得られる

とその周辺を探索しにくく (本稿では探索しない領域と)し

て，再度別の領域を全個体で探索するというメカニズムで

あるのに対し，提案手法では，各個体に対して近傍距離と

近傍個体数を与えることで近傍個体を定義し，分散探索を

しながらも満足解が得られた場合にはその周辺を探索しな

いというメカニズムが，複数の多様な満足解獲得に有効に

働いたと考えられる．
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表 3 獲得された満足解の個数
SN 法 提案手法

最小 2 1

最大 4 6

平均 2.81 3.90

表 4 獲得された満足解間の距離
SN 法 提案手法

最小 46.1 44

最大 51.9 54.1

平均 48.9 49

図 4 満足解獲得に要した評価回数

4.3 実験 3

4.3.1 問題設定

実験 3では，比較手法として島モデル [5]を用いる．島

モデルでは，母集団をいくつかの「島」と呼ばれるサブ集

団に分割して探索を行う．各島における解の進化は基本的

に他の島から独立して行われるが，数世代ごとに島と島の

間で移住と呼ばれる解の交換が行われ，島間の情報交換が

なされる．提案手法も近傍半径を用いて近傍個体を定義す

ることにより，複数のグループ探索を行っており，島モデ

ルとの類似性が高いと考え比較対象とした．両手法とも

に，単目的最適化問題として探索を行い，探索性能の比較

を行う．

4.3.2 実験条件

提案手法，島モデルともに，個体数 N = 100，評価回数

30,000回とし，21試行行った．提案手法は，最大近傍個体

数 15，近傍半径はマンハッタン距離で 4.4，8.8，22.2で実

験を行った．また島モデルの島数は 5，10，15とし，移住

は行わなかった．これは，予備実験において，島モデルで

移住を行うことで，結果的に得られた満足解が島間で類似

してしまい，多様な満足解が得られなかったことによる．

4.3.3 実験結果

表 5に，島モデルで探索を行った場合に満足解獲得に成

功した島の数と満足解の総数の 21 試行平均の値を示す．

表 5より，島数の数が多いほど獲得できる満足解の個数が

減少していることがわかる．これは，島数を多くすると島

に所属する個体が少なくなるため，満足解まで到達できな

かった島が増えたためであると考えられる．

次に，5島で探索を行った場合について，21試行中，獲

得された満足解で算出した HV値が中央値となる試行に注

目する．この試行では，5島中 3島で満足解を獲得するこ

とに成功した．その 3島 (島 1-島 3とする)について，満足

解の設計変数上の距離の最大値，最小値，平均を表 6示す．

表 6より，島内の満足解間の距離は小さく，極めて類似し

た満足解が獲得されていることがわかる．これは，島モデ

ルの性質上，ある島で満足解が獲得されると，その島では

満足解周辺を集中的に探索し，類似した満足解が獲得され

たためであると考えられる．実用上は，島内の満足解は 1

つの満足解とみなされると考えられるため，この試行で得

られた実質的な満足解の数は 3つ (=満足解を獲得した島

の数)である．注目している試行で，満足解獲得後に満足

解周辺の探索に充てらてた計算資源は，3,143評価/30,000

評価であった．これは，提案手法において，不要として他

の満足解獲得のために充てられる計算資源である．

また，島モデルには，明示的に島間の距離を維持する機

構がないため，島間の距離が小さくなり，設計変数空間の

多様性が維持されないことも考えられる (実際に移住を行

うことでその傾向が見られた)．そこで表 7に，満足解が

獲得できた島（これを 1つの満足解として扱う．つまり，

満足解）間の距離の最大値，最小値，平均の 21試行平均

を示す．島間の距離は，ある島で獲得された満足解の重心

をその島の代表点として算出した．表 7より，島間の距離

が十分に大きいことがわかる．また同時に，島の数が満足

解間の距離に与える影響は小さいことがわかる．これによ

り，母集団を分割し，島間で情報交換 (移住)を行わなけれ

ば，島間はマンハッタン距離で 50ほど離れている．しか

しこれは，島モデルでは，多様な満足解を獲得することは

可能であるが，島間，すなわち満足解間の距離を，明示的

に調整できないことを表しており，満足解の粒度の調節は

困難であると考えられる．

表 8に，提案手法で探索を行った場合に獲得した満足解

の個数の 21試行平均を示す．また表 9に，獲得された満

足解間の距離の最小値，最大値，平均の 21試行平均を示

す．表 8より，近傍半径が小さいほど，満足解の個数が増

加していることがわかる．また，表 9より，近傍半径を調

節することで，設定した近傍半径通りとはならないものの，

満足解の間隔の粒度の調節ができていることがわかる．

以上により，島モデルでも，移住を行わないことで多様

な満足解を獲得することができることを確認した．しか

し，島モデルでは，島間の距離を明示的に与えるわけでは

ないため，満足解の間隔の粒度の調節は困難であるのに対

し，提案手法では，近傍半径を用いることで，粒度の調節

ができることを示した．
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表 5 満足解獲得に成功した島数と満足解の総数
探索島数 5 島 10 島 15 島

満足解を獲得した島数 4.0 2.6 1.3

満足解の総数 80.0 25.7 8.4

表 6 島内の満足解間の距離
島 1 島 2 島 3

最小 0.05 0.05 0.05

最大 2.05 1.80 2.30

平均 0.69 0.80 0.97

表 7 島間の距離
5 島 10 島 15 島

最小 42.42 47.27 45.53

最大 52.18 50.69 48.26

平均 48.15 49.04 47.05

表 8 獲得した満足解の数
近傍距離 4.4 8.8 22.2

満足解の数 14.24 4.95 3.90

表 9 獲得された満足解間の距離
4.4 8.8 22.2

最小 5.03 16.66 43.69

最大 25.05 38.69 50.60

平均 14.78 31.14 47.54

5. まとめ

本稿では，目的関数の単目的化手法について説明し，単

目的最適化問題において，多様な満足解を獲得するため

の手法を提案した．提案手法の有効性を示すために，多数

制約付き最適化問題を用いて 3つの実験を行った．実験 1

では，単目的化の効果の検証を行うため，多目的最適化問

題のままで CNSGA-IIを用いて探索を行った結果と，目

的関数と制約を単目的化し，単目的最適化問題として提

案手法を用いて探索を行った場合の結果の比較を行った．

CNSGA-IIでは，評価値空間上では多様な満足解が獲得で

きるものの，設計変数空間上では偏った満足解が獲得され

ること，提案手法では，設計変数空間上で多様な満足解を

獲得できることを示した．また，評価値空間上での多様性

が必ずしも設計変数空間の多様性につながらないことを示

した．実験 2，実験 3では，提案手法の探索性能について

の検討を行うため，従来の設計変数の多様性を維持する手

法との比較を行った．実験 2では，Sequential Niching(SN

法)と提案手法の比較を行った．提案手法の方が，多様な満

足解を SN法より効率よく獲得できることを示した．特に

獲得する満足解の数が多いとき，提案手法の方がより多く

の満足解を獲得できる傾向があることを示した．実験 3で

は，島モデルと提案手法の比較を行った．提案手法，島モ

デルともに多様な満足解を獲得できることを確認した．島

モデルでは，満足解の間隔の粒度の調節が困難であるのに

対し，提案手法では近傍半径を調節することで粒度の調節

ができることを示した．また，島モデルでは満足解を獲得

した島で満足解周辺の探索を続け，多様な満足解の獲得と

いう視点では，効率が悪い探索を行っていることを示した．

今後は，提案手法に対し，より実応用に適した手法にな

るように改善を行っていく予定である．
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