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適応的近傍を持つ多点探索シミュレーテッドアニーリング

安 藤 景 子† 三 木 光 範†† 廣 安 知 之††

連続最適化問題に SA を適用する場合，近傍の設計が重要になる．近傍はユークリッド空間内での
距離に相当し任意に決められるため，問題ごとに多くの予備実験を行い最適な近傍幅を求める必要が
あった．ここでは多点探索の SAを用い，近傍幅の設計のためのチューニングが軽減できる手法を提
案する．提案する手法は，複数の探索点の位置と探索点間の距離の情報をもとに近傍を定義し，近傍
内に一様分布または正規分布の近傍構造を発生させ，エネルギー関数の値をもとに選択を行い次状態
を生成する．また SA の特徴である受理判定は従来から用いられているMetropolis 基準をもとに多
点探索に適した受理基準を新しく提案する．提案手法を代表的なテスト関数に適用した結果，提案手
法は有効に働くことが分かった．

Multi-point Simulated Annealing with Adaptive Neighborhood

Keiko Ando,† Mitsunori Miki†† and Tomoyuki Hiroyasu††

When SA is applied to continuous optimization problems, the design of the neighborhood
used in SA becomes important. A lot of experiments are necessary to determine an appropri-
ate neighborhood range in each problem, because the neighborhood range corresponds to the
distance in the Euclid space and is decided arbitrarily. We proposed a Multi-point Simulated
Annealing with Adaptive Neighborhood (MSA/AN) for continuous optimization problems,
which determines the appropriate neighborhood range automatically. The proposed method
provides the neighborhood range from the distance and the design valuables of two search
points, and generates candidate solutions using a probability distribution based on this dis-
tance in neighborhood, and selects the next solutions from them based on the energy. In
addition, a new acceptance judgment is proposed for multi-point SA based on the Metropolis
criterion. The proposed method shows a good performance in solving typical test problems.

1. は じ め に

近年，省資源や省エネルギーなど最適化が必要とさ

れる課題が多くなってきており，それにともないシス

テムの最適化が重要となっている．最適化問題とは，

与えられた制約条件のもとでその評価関数を最大また

は最小にする最適解を求める問題のことをいい，実世

界の多くの場面で見られる．

最適化問題は，設計変数が連続値である連続最適化

問題と設計変数が離散値である組合せ最適化問題に分

類できる．前者の問題は，主に目的関数の勾配情報を

もとに設計変数の値を連続値で変更しながら探索を進

め，最適解を求めることが多い．一方，後者の問題で
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は，問題が大きくなるにつれ解空間が爆発的に増大す

るために最適解を求めることが困難になるため，発見

的手法（ヒューリスティック法）である遺伝的アルゴ

リズム（GA）やシミュレーテッドアニーリング（SA）

などの技法が用いられる1)．

SA（Simulated Annealing）は Metropolis らが

1953年に発表した焼きなましと呼ばれる加熱炉内の

固体の冷却過程をシミュレートするアルゴリズムに端

を発し，最適化問題に有効なアルゴリズムである．SA

では，最小化すべき目的関数はエネルギーと呼ばれ，

任意の非線形性を持った目的関数でも最適値をほとん

ど求めることができるという大きな利点がある2)～4)．

SAは組合せ最適化問題に有効な手法であるが，複

雑な連続最適化問題にも用いられており，近年，タン

パク質の 3次元構造をエネルギーの最小化という観点

から解く場合には SAが広く用いられている5)．この

ように連続最適化問題であっても，目的関数の多峰性

が高い複雑な連続最適化問題には，SAが有効である

といえる．
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SAで重要となるパラメータは，近傍と温度である．

組合せ最適化問題の場合では，隣接する 2つの要素を

入れ替えるなどして近傍を生成する．近傍の構造は問

題に応じて決めることができるため，温度スケジュー

ルの調節が最も重要となる．

一方，連続最適化問題に SAを適用する場合，近傍

はユークリッド空間内での距離に関係し，自由に決め

ることが可能である．一般的に，近傍幅が小さすぎる

場合には局所解に陥りやすくなり，近傍幅が大きすぎ

る場合には局所探索が不十分で解の精度が悪くなる．

そのため，連続最適化問題に SAを適用する場合，適

切な近傍幅を決めることは難しい．

これに対し，目的関数のランドスケープに応じて近

傍を適応的に調節する研究が行われている．Corana

らは解摂動に用いる近傍幅を受理率が 0.5 となるよ

うに，ランドスケープに応じた近傍幅調節を自動化し

た6)．また，著者らは任意の受理率を与えることので

きる新しい近傍設計を考え，最適な受理確率を目標と

する適応的近傍を持つシュミレーテッドアニーリング

（SA/AAN）を提案した7),8)．これらの手法は，近傍

幅の自動調節を行うため，問題ごとのチューニングは

必要ないという優れた利点がある．しかしながらこれ

らの手法は，目標受理率の設定が必要となり，多くの

問題ではこの値は 0.2程度で良好な結果が得られるが，

すべての問題に対してこの値が不変であるかどうかは

明らかでない．

このように，近傍調節にパラメータチューニングが

必要になる理由として，現状態からある距離の範囲内

を近傍とし，その範囲内に次状態を生成するという従

来からの SAの近傍生成方法に原因があると考えられ

る．近傍を定めるために距離が必要となるため，必ず

最適な距離を決定するためのパラメータチューニング

が必要となるためである．

そこで本研究では，探索点を複数用いることにより，

近傍生成に必要なパラメータチューニングの負荷を大

幅に軽減できる手法として適応的近傍を持つ多点探索

SA（Multi-point Simulated Annealing with Adap-

tive Neighborhood: MSA/AN）を提案する．提案手

法は，近傍幅を距離によって定義するのではなく，探

索点を複数用い，その探索点の位置情報を用いること

で自動的に近傍を生成する範囲を求める．

代表的な数学関数最小化問題に本手法を適用し，そ

の有効性を検証する．

2. 最適な近傍

SAでは，一般に現在の解を中心とし，解摂動のた

図 1 次元による最適近傍幅の違い
Fig. 1 Appropriate neighborhood range by dimension.

めの移動距離に関する確率分布を与えることにより近

傍を定義する方法が一般的である9)．近傍幅が大きす

ぎる場合は得られる解の精度が悪く，小さすぎる場合

は探索の進行が遅くなるため，近傍幅の定義が難しい．

そこで，最適な近傍幅は対象問題（および次元）によ

り異なるのかを調べた．問題の特徴と最適な近傍幅の

関係を考察するため，多峰性関数および単峰性の関数

に対して数値実験を行った．

後に説明する連続最適化問題における標準的なテ

スト関数である多峰性である Rastrigin 関数，Ro-

tated Rastrigin 関数および単峰性である Sphere 関

数，Rosenbrock関数に対して，探索開始時から終了

時まで一定の近傍幅（固定近傍幅）とし，近傍幅は最

大で設計空間の幅，最小の近傍幅としてその 10−5 と

し，この間を指数的に 50分割し，50種類の近傍につ

いて実験を行った．また数値実験では，近傍構造に用

いる確率分布として一様分布を用いた．

Rastrigin関数の結果を図 1に示す．この図の横軸が

近傍，縦軸がエネルギー値を表している．その他の 3つ

の関数に関しても同じ結果が得られたため，Rastrign

関数の結果を代表として示す．

縦軸のエネルギー値はどの関数とも最適値が 0であ

るため，エネルギー値は小さいほど良好な結果を示し

ている．図 1 の灰色でマークを付けた付近は，最も低

いエネルギー値を得ており，最適な近傍幅であると考

えられる．この結果より，最適な近傍幅は 2次元の場

合は近傍幅 1程度，5次元の場合は 0.5程度と高次元

になるほど小さくなっており，次元により最適な近傍

幅が異なることが分かる．

次に，対象問題により最適な近傍幅が異なるのか

を調べた．図 2 に結果を示す．この図の横軸が近傍

幅，縦軸がエネルギー値を表し，20次元の結果を示す．

Rotated Rastrigin関数は Rastrigin関数を回転させ
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図 2 対象問題による最適近傍幅の違い
Fig. 2 Appropriate neighborhood range by problem.

た関数であり，ランドスケープの凹凸の大きさが同じ

であるため差が小さいが，最適な近傍幅はRosenbork

関数は 10−4 程度，Sphere 関数は 5 × 10−2 程度，

Rastrigin関数は 10−1 程度と対象問題ごとに最適な

近傍幅が異なることが分かる．

3. 適応的近傍を持つ多点探索 SA
（MSA/AN）

3.1 適応的近傍を持つ多点探索 SA（MSA/AN）

のコンセプト

前章で，最適な近傍幅は対象問題ごとにまた，次元

ごとに異なることを示した．

近傍幅はユークリッド空間内での距離に関係するた

め，従来の SAでは，現在の探索点を中心に適切な距

離の範囲内を近傍と定め，その近傍に次状態を生成す

る．そのため，対象問題により異なる最適な近傍幅の

距離を求めるためは，適応的な手法を用いたとしても，

適応的な近傍調節に用いるパラメータのチューニング

が新たに必要になるといえる．

一方，GAの手法で親個体から求められる確率分布

を用いて子個体を生成する手法（UNDXおよびBLX-

α）がある．これらの手法は，親個体の位置情報から

子個体を生成する範囲を確率分布として定義する方

法である．本論文では，この手法を SAの近傍生成に

適用することにより，近傍調節に用いるパラメータの

チューニングの負荷を軽減できる手法を，SAの改良

アルゴリズムとして提案する．

この手法を適応的近傍を持つ多点探索 SA（Multi-

point Simulated Annealing with Adaptive Neigh-

borhood: MSA/AN）と呼ぶ．

提案手法のコンセプトは次のとおりである．すなわ

ち，探索点が 1 点の場合は従来の SA の手法のとお

り，近傍の幅を距離で与えなければならないが，GA

図 3 従来の近傍定義方法
Fig. 3 Conventional neighborhood range.

図 4 提案手法の近傍定義方法
Fig. 4 Proposal method neighborhood range.

の手法（UNDXおよび BLX-α）を適用し複数の探索

点を導入することにより，探索点の位置情報をもとに

次状態を生成する範囲を定義できると考えられる．つ

まり，近傍を距離により定義するのではなく探索点の

位置情報をもとに定義する．

近傍の定義方法を図 3 および図 4 に示す．図 3 お

よび図 4 の等高線は目的関数の等高線を表し，設計

空間内で現状態から次状態を生成する様子を表してい

る．図 3 は従来からの定義方法を，図 4 は提案する

定義方法を示している．従来の近傍定義では距離を与

えているのに対して，提案する近傍定義では複数の探

索点から探索点を選択し，その位置情報（探索点間の

距離）をもとに近傍を求める．

このような手法を用いると，近傍の距離を与える必

要はなくなるが，探索点数を設定する必要が生じると

いう新たな問題が生じるといえる．図 5 に 20 次元

の多峰性関数と単峰性関数において最適な探索点数

（個体数）を調べた結果を示す．この結果は近傍生成

に UNDXを用いた結果である．この結果より，多峰

性の関数は探索点を 300点，単峰性の関数は探索点を

50 点とするとよいことが分かる．つまり，提案する

手法は新たに探索点数というパラメータが必要となる

が，探索点数は問題が多峰性であるか単峰性であるか

が分かれば一意に定義することができる．対象問題が

単峰性か多峰性かは，設計領域に複数個の初期点を与

え，勾配法を用いて各探査点の解が収束するまで探索

を行い，すべての探査点が同じ点に収束した場合は単
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図 5 対象問題による最適探索点（個体数）の違い
Fig. 5 Appropriate number of search points (individuals)

by problem.

峰性であり，複数個の点（局所解）に収束した場合は

多峰性であると判断できる．

このように多点探索を用いて近傍を定義する提案手

法は，従来の SAの手法に比べパラメータチューニン

グの負荷が軽減でき，非常に有効な手法であると考え

られる．

3.2 適応的近傍を持つ多点探索 SA（MSA/AN）

のアルゴリズム

MSA/ANは探索点の位置情報をもとに近傍を生成

することにより，自律的に近傍を生成，調節するメカ

ニズムを有している．

MSA/ANの近傍構造に用いる確率分布として一様

分布と正規分布を用いる．一様分布を用いる場合，2つ

の探索点から 2つの次状態候補を求める方法として，遺

伝的アルゴリズム（GA）で用いられているBLX-α 11)

という方法がある．ここではこの方法を用いる．

一方，近傍構造に正規分布を用いる場合，3点の探

索点から 2点の次状態候補を生成する手法として，遺

伝的アルゴリズムで用いられている UNDX 10) とい

う手法がある．正規分布を発生させる手法は多く提案

されているが，UNDXは性能の高い手法であるため，

ここではこの方法を用いる．

UNDX は設計変数間に依存関係がある問題に，

BLX-α は設計空間に依存関係がない問題に有効的で

あるといわれている．

MSA/ANの手順は以下のとおりである．

( 1 ) 初期点として，設計空間内に N 点の探索点を

ランダムに生成．

( 2 ) 近傍構造として BLX-α を用いる場合

( a ) 探索点のうち，2点をランダムに選択．

( b ) 探索点の位置情報をもとに一様分布の近

傍構造を生成．

( 3 ) 近傍構造として UNDXを用いる場合

( a ) 探索点のうち，3点をランダムに選択．

( b ) 探索点の位置情報をもとに正規分布の近

傍構造を生成．

( 4 ) その近傍構造に従い状態候補を生成．

( 5 ) 次状態候補から次状態を選択．

BLX-α または UNDX により生成される確率

分布に基づき次状態を近傍内に生成するが，目

的関数のランドスケープを考慮させるために，

次状態候補を複数個発生させその中から最も良

かった状態とランダムに選んだ状態の 2個の状

態を次状態として選択する．

( 6 ) 受理判定．

( 7 ) 推移．

( 8 ) 一定周期ごとにクーリング．

( 9 ) 終了条件になるまで 2から 7を繰り返す．

3.2.1 受理判定について

受理判定は，次の状態 x′ のエネルギー E′ と現在

の状態 x のエネルギー E との差分 ∆E（= E′−E），

および温度パラメータ T によって，次の状態への推

移を受理するか否かの判定をする．通常の SAでは式

(1)のMetropolisの基準4)が採用される．温度 T は，

エネルギーが増大する方向への推移確率に重大な影響

を与えるパラメータである．温度が高い場合は改悪の

状態への推移確率も高くなるが，反対に温度が低い場

合は改善の方向に推移することが多くなる．しかし，

どんな温度でも改悪の方向への推移確率がゼロになる

わけではない．{
1 if ∆E < 0

exp
(
−∆E

T

)
otherwise

(1)

MSA/ANの場合，2つの探索点から次状態として

の 2つの探索点を生成するため，次状態のエネルギー

と比較すべきエネルギーが 2 つとなる．そのため従

来のMetropolisの基準に変わる新たな受理基準が必

要となる．図 6 に提案する受理基準の概念図を示す．

図 6 の縦軸はエネルギー値を横軸はパターンを表す．

縦軸の E1，E2は現在の 2つの探索点のエネルギー値

を表し，エネルギー値が高い方を E1 とする．次状態

の候補として生成された 2つの探索点は次に示す受理

基準により 1つずつ受理判定を行う．判定を行う探索

点のエネルギー値を E，E1，E2 と E の差を ∆E1，

∆E2 とする．

受理基準は図 6 に示すように，以下の 3つのパター

ンに分類される．

( 1 ) 受理判定を行う探索点のエネルギー値 E は E1，

E2 よりエネルギー値が低い．
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図 6 MSA/AN の受理判定
Fig. 6 MSA/AN acceptance judging.

( 2 ) E は E1 よりエネルギー値は低いが E2 より

高い．

( 3 ) E は E1，E2 よりエネルギー値が高い．

パターン ( 1 ) の場合は，現在の 2 つの探索点より

改良方向に新しい探索点が生成されたと考えられ，そ

の探索点を受理確率 1で受理する．

パターン ( 2 )の場合は，E1 から考えると新しい探

索点は改良方向に生成されているため，受理確率 1で

推移することが妥当だが，もう一方の現在の探索点の

エネルギー E2 から考えると改悪方向に新しい探索点

が生成されている．そのため改良方向への受理確率 1

とMetropolis基準により求まる改悪方向への受理確

率との代数平均を受理確率とする．

パターン ( 3 ) の場合は，現在の探索点より改悪方

向に新しい探索点が生成されているため，E1 および

E2 の改悪方向への受理確率の代数平均を受理確率と

する．

式 (2) にパターン ( 1 )から ( 3 )をまとめた受理判

定に用いる確率式を表す．


1

if ∆E1 < 0, ∆E2 < 0{
1 + exp

(
−∆E2

T

)}
/2

if ∆E1 < 0, ∆E2 > 0{
exp

(
−∆E1

T

)
+ exp

(
−∆E2

T

)}
/2

otherewise

(∆E1 = E − E1)

(∆E2 = E − E2)

(2)

4. 提案手法の有効性の検証

4.1 対 象 問 題

提案した手法の性能を評価するために 4 つの標

準テスト関数を用いる．式 (3) に示す Rastrigin 関

数12)，式 (4) に示す Sphere 関数13)，式 (5) に示す

Rosenbrock 関数12) および Rotated Rastrigin 関数

である．Rastrigin関数，Sphere関数および Rotated

Rastrigin関数の最適解は原点に存在し，そのときの

関数値は 0 である．Rosenbrock 関数の最適解は (1,

. . . , 1)に存在し，そのときの関数値は 0である．

Rastrigin関数は局所解が格子状に存在し，2次元の

場合，100個の局所解を持つ多峰性の関数であり，設計

変数間に依存関係のない関数である．一方，Shere関

数，Rosenbrock関数は単峰性の関数であり，Shpere

関数は設計変数間に依存関係がなく，Rosenbrock関

数は設計変数に依存関係がある関数である．Rotated

Rastrigin 関数は式 (3) の Rastrigin 関数を原点を中

心に 45度回転させて作成した関数である．
fRast(�x)

= (N × 10) +

[
N∑

i=1

(
x2

i − 10 cos(2πxi)
)]

定義域：− 5.12 < xi ≤ 5.12,

最適解：(x1, . . . , xN ) = (0, . . . , 0),

最適値：f = 0 (3)

fSphere(�x) =

N∑
i=1

x2
i

定義域：− 5.12 < xi ≤ 5.12,

最適解：(x1, . . . , xN ) = (0, . . . , 0),

最適値：f = 0 (4)

fRosen(�x) =

N∑
i=1

[
100(x1 − x2

i )
2 + (xi − 1)2

]
定義域：− 2.048 < xi ≤ 2.048,

最適解：(x1, . . . , xN ) = (1, . . . , 1),

最適値：f = 0 (5)

4.2 パラメータ設定

本論文で提案した MSA/AN の有効性を示すため，

比較手法として，SAにおいて標準的なPSA（Parallel

SA）14)，適応的近傍を持つ SA/AAN，GAの手法で

ある UNDX，BLX-α との性能検証を行う．UNDX，

BLX-α は SA と同じヒューリスティック手法である

GAの手法であり，標準的で性能が非常に高い手法で

ある．

テスト関数には，Rastrigin 関数，Sphere 関数，

Rosenbrock関数および Rotated Rastrigin関数の 10

次元および 20次元を用いる．

3つのテスト関数について用いるパラメータを表 1，

表 2 および表 3 に示す．

MSA/ANにおけるクーリング回数は 32とし，PSA

の並列プロセス数も同じく 32とした．PSAに関して
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は 32並列して探索を行うため，そのクーリング周期を

1/32倍することにより総アニーリング数（評価回数）

を SA/AAN，MSA/AN および GA(UNDX，BLX-

α)と同じにした．

MSA/AN および PSA に関する詳細なパラメータ

設定法は文献 8)を，GA(UNDX，BLX-α)に関する

詳細なパラメータ設定法は文献 10)，11)を参照され

たい．なお，乱数は rand48 を用いた．この乱数は，

Martin Birgmeierらによって作成された 48ビットの

線形擬似乱数生成関数で発生させる．この乱数の詳細

は文献 15)を参照されたい．実験に用いた計算環境を

表 4 に示す．

表 1 パラメータ（MSA/AN）
Table 1 Parameters (MSA/AN).

Function Rastrigin Sphere Rosenbrock

R-Rastrigin

最高温度 200 1 1

最低温度 50 0.00001 0.00001

クーリング周期 12,000 6,000 8,000

探索点数（N） 300 50 50

表 2 パラメータ（PSA，SA/AAN）
Table 2 Parameters (PSA, SA/AAN).

Function Rastrigin Sphere Rosenbrock

R-Rastrigin

最高温度 200 1 1

最低温度 50 0.00001 0.00001

クーリング周期
（PSA） 12,000*N/32 6,000*N/32 8,000*N/32

（SA/AAN） 12,000*N 6,000*N 8,000*N

近傍幅（PSA） 1 1 0.5

プロセス数（PSA） 32 32 32

表 3 パラメータ（GA（UNDX），GA（BLX-α））
Table 3 Parameters (GA(UNDX), GA(BLX-α)).

Function Rastrigin Sphere Rosenbrock

R-Rastrigin

世代数 12,000 6,000 8,000

個体数 300 50 50

R-Rastrigin:Rotated Rastrigin

表 4 計算環境
Table 4 Machine spec.

CPU（/1Node） AMD Opteron 1.75 GHz

（2CPU/1Node）
Memory（/1Node） 2GB

#Node 241

Total Memory 470 GB

Interconnect Gigabit Ethernet

5. 実験結果および考察

5.1 MSA/ANの性能

Rastrigin関数に適用した場合に得られた最小エネ

ルギー値を図 7 に，Sphere関数に適用した場合の結

果を図 8 に，Rosenbrock関数に適用した場合の結果

を図 9 に，Rotated Rastrigin関数に適用した場合に

得られた最小エネルギー値を図 10 に示す．これらの

結果は，30回試行の中央値と平均値を用いている．中

央値とは，データを大きい（または小さい）順に並べ

た場合，真ん中に位置する値のことをいう．データ数

が偶数の場合は，中央の 2つの値の平均値を中央値と

する．データ数を n，測定データを Xi とした場合の

定義式を式 (6)に示す．

Median

=




Xm if n = odd number

(m = (n + 1)/2)

(Xm + Xm+1)/2 otherwise

(m = (n + 1))

Xi (i = 1, 2, . . . , n)

(6)

図 7 手法による性能比較（Rastrigin）
Fig. 7 Performance comparison by method (Rastrigin).

図 8 手法による性能比較（Sphere）
Fig. 8 Performance comparison by method (Sphere).
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図 9 手法による性能比較（Rosenbrock）
Fig. 9 Performance comparison by method (Rosenbrock).

図 10 手法による性能比較（Rotated Rastrigin）
Fig. 10 Performance comparison by method (Rotated

Rastrigin).

中央値を用いた理由は，複数の局所解が存在し，そ

れらの関数値に大きな差がある場合には中央値で比較

する方が位置母数の推定量として頑健であるからであ

る．縦軸にエネルギー値を，横軸に次元数を示してい

る．最適値は 0であるため，エネルギー値が低いほど

良好な結果を示す．なお，提案手法MSA/ANに用い

た確率分布の種類を括弧内に示している．

SA/AANとMSA/ANを比較すると，図 7，図 8，

図 9 および図 10 より，提案手法（MSA/AN）はど

の問題および次元においても非常に高い性能を示して

いることが分かる．

また PSAと比較すると，PSAは Sphere関数では

他の問題より良い性能を示しているが，MSA/ANの

精度には及ばないことが分かる．

次に，MSA/AN に BLX-α の分布を用いた場合

（MSA/AN(BLX-α)）とGAの手法であるBLX-αの

結果を比較すると，すべての関数でMSA/AN(BLX-

α)は GA(BLX-α)と同等，もしくは良好な結果を示

していることが分かる．

MSA/AN に UNDX の分布を用いた場合

（MSA/AN(UNDX)）とGAの手法であるUNDXの

結果を比較する．結果より，Rastrigin関数，Sphere

関数，Rosenbrock 関数，Rotated Rastrigin 関数と

もに中央値と平均値の両方ともMSA/AN(UNDX)は

GA(UNDX) より良好な結果を示していることが分

かる．

最後に，MSA/AN に UNDX を適用した場合と，

BLX-α を適用した場合の結果を比較する．単峰性で

ある Sphere関数は BLX-α を適用した場合でも良好

な結果を示しているが，多峰性である Rastrigin関数

および Rotated Rastrigin関数，設計変数間に依存関

係のある Rosenbrock関数では UNDXを適用した場

合の方が良好な結果を示している．

これらの結果より，MSA/ANは標準的な SAの手

法である PSA や SA の適応的手法である SA/AAN

より良好な結果を示しており，また，UNDX および

BLX-α を用いた GAより良好な結果を示しているこ

とから，非常に性能の高い手法であると考えられる．ま

た，MSA(BLX-α)よりMSA(UNDX)の方が性能が

高いことから，複雑な問題に対してはMSA(UNDX)

を適用する方が有効的だと考えられる．

5.2 MSA/ANの有効性

5.2.1 探索履歴について

図 7，図 8，図 9 および 図 10 で良好な結果を示し

た MSA/AN(UNDX) と GA(UNDX) のエネルギー

履歴（探索履歴）を比較し，MSA/AN(UNDX)の有

効性を考察する．対象問題には 20 次元の Rastrigin

関数，Sphere関数，Rosenbrock関数および Rotated

Rastrigin関数を用いた．Rastrigin関数に適用した場

合に得られたエネルギー履歴を図 12 に，Sphere 関

数に適用した場合の結果を図 14 に，Rosenbrock 関

数に適用した場合の結果を図 16，RotatedRastrigin

関数に適用した場合の結果を図 18 に示す．また，こ

れらの関数の等高線図を図 11，図 13，図 15 および

図 17 に示す．これらの結果は 10試行に関する履歴

であり，横軸にアニーリングステップ数，縦軸にエネ

ルギー値を示している．

図 12，図 14，図 16 および 図 18 より，探索開始時

は両手法とも差が見られないが，探索中盤から両手法

に差が生じ始め，MSA/AN(UNDX)は GA(UNDX)

より早く最適解を得られていることが分かる．その理由

は SAの特徴である温度が関係していると考えられる．

GA(UNDX)は，子個体を生成し，生成した子個体

からランクに基づくルーレット選択を行う．そして，

選択された子個体を母集団に戻すことで探索を進める．
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図 11 Rastrigin 関数の等高線図
Fig. 11 Contour image (Rastrigin).

図 12 Rastrigin 関数の収束曲線
Fig. 12 Convergence curve (Rastrigin).

図 13 Sphere 関数の等高線図
Fig. 13 Contour image (Sphere).

この手法では選択手法を決定した時点で，選択される

個体が親個体よりエネルギーが悪くなる確率（改悪を

認める確率）は固定となる．

それに対してMSA/AN(UNDX)は次状態を生成し，

温度に基づき受理判定を行い，改悪方向への推移を認

めながら探索を進める．探索初期は高温であるため改

悪方向への推移確率が高く，探索終盤は低温であるた

め改悪方向への推移確率は低くなり，探索過程に合わ

せて改悪方向への推移が変化する．

図 14 Sphere 関数の収束曲線
Fig. 14 Convergence curve (Sphere).

図 15 Rosenbrock 関数の等高線図
Fig. 15 Contour image (Rosenbrock).

図 16 Rosenbrock 関数の収束曲線
Fig. 16 Convergence curve (Rosenbrock).

このため，探索前半で局所解に陥った場合，

MSA/AN(UNDX)の方がGA(UNDX)より改悪方向

への推移を多く認めることで，局所解からの脱出が容

易に行えると考えられる．一方，探索後半においては，

MSA/AN(UNDX)は改悪方向への推移を認めにくく

なるため，不要な改悪が生じず，結果として十分な局

所探索が可能となり精度が向上すると考えられる．
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図 17 Rotated Rastrigin 関数の等高線図
Fig. 17 Contour image (Rotated Rastrigin).

図 18 Rotated Rastrigin 関数の収束曲線
Fig. 18 Convergence curve (Rotated Rastrigin).

表 5 手法による計算時間の比較
Table 5 Calculation time.

手法 計算時間
MSA/AN(UNDX) 1m43.6s

MSA/AN(BLX-α) 1m40.7s

GA(UNDX) 1m40.5s

GA(BLX-α) 1m42.1s

SA/AAN 15.8s

PSA 4.0s

5.2.2 計算時間について

次に，1試行に必要となる計算時間について考察す

る．手法による計算時間の比較を表 5 に示す．この結

果は表 4 に示したスペックのマシンを用いた結果であ

る．比較した 5つの手法で PSAが最も計算時間が短

いが，これは計算回数を等しくするため 1ノードあた

りの計算回数を (1/並列数)としたためである．

次に，MSA/AN と GA（UNDX および BLX-α）

の比較を行う．MSA/ANは受理判定の処理が必要と

なるため GA（UNDXおよび BLX-α）より計算コス

トが少し高くなることが予想されるが，表 5 より計算

時間に大きな影響を与えていないことが分かる．

また，MSA/AN と SA/AAN を比較すると，

MSA/ANは計算コストが高くなっていることが分か

る．これは，SA/AANは近傍幅の調節をある周期ごと

に行うのに対して，MSA/ANは近傍幅の距離を探索

点の距離から求める処理が毎回必要になるためである．

しかし，すでに述べたようにMSA/ANは SA/AAN

より性能が高いため，複雑な問題を対象とする場合は

MSA/ANを適用すると有効であると考えられる．

以上のことより，性能と計算コストとのトレードオ

フを考え問題の規模に合わせて手法を選ぶ必要がある

といえるが，MSA/ANは複雑な問題においても有効

な手法であると考えられる．

6. ま と め

シミュレーテッドアニーリングを連続最適化問題に

適用する場合，近傍幅の調整が必要不可欠となる．本

研究では，SAの改良手法として，従来の適応的近傍

メカニズムで必要とされる近傍調節のためのパラメー

タ調節の負荷を軽減する，新しい近傍生成メカニズ

ムを持つ適応的近傍を持つ多点探索 SA（Multi-point

Simulated Annealing with Adaptive Neighborhood:

MSA/AN）を提案した．そして実験結果より提案手

法が有効であることを確認した．
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