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概要：ニューラルネットワークの学習やエネルギーシステムの制御，新幹線の形状設計など多くの工学分野や産業分
野の問題が連続最適化問題を解くことに帰着できる．しかし，これらのほとんどの問題は現実的な時間内で厳密解を

求めることが困難であるため，高速かつ高精度に解探索できる，生物の進化や群れ行動を模倣した進化計算（EC）と
呼ばれる近似解法が研究されてきた．その EC の 1 つに差分進化（DE）という手法があり，DE のパラメータ調整を
動的に行う適応的差分進化が提案されているが，集団内の情報を有効活用しないまま収束してしまう．そこで本研究
では，群れ行動の相互作用を導入した適応的差分進化を提案し，その有効性を確認した． 
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1. はじめに   

 ニューラルネットワークの学習やエネルギーシステムの

構築，新幹線の形状設計など，多くの工学分野や産業分野

の問題が連続最適化問題を解くことに帰着できる．しかし，

高次元や複雑な曲面，微分不可能な問題など，ほとんどの

問題が現実的な時間内で厳密解を求めることが困難になっ

てしまう．そのような問題に対する最適化アルゴリズムに

生物の進化や群れ行動を模倣した進化計算（Evolutionary 

Computation, EC）と呼ばれる近似解法の枠組みが存在する．

その EC の 1 つに差分進化（Differential Evolution, DE）[1]

と呼ばれる手法があるが，DE の探索性能はハイパパラメ

ータの設定に依存してしまう．そのため，パラメータ調整

を動的に行う適応的差分進化が提案されているが，集団内

の良い情報を有効活用しないまま収束してしまう． 

そこで本研究では，適応的差分進化の中でも J. Zhang ら

によって提案された JADE [2]と呼ばれる代表的な手法をベ

ースとして，群れ行動の相互作用を導入した適応的差分進

化を提案し，その有効性を確認した． 

2. 提案手法 

 本研究では，PSO で用いられる各個体𝑖のこれまでの最良

解𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖と全個体のこれまでの最良解𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡を変異ベクト

ル生成時に新たに導入し，それらを差分ベクトルにより変

異させた JADE を提案した．以下に提案手法のアルゴリズ

ムの手順を示す． 
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STEP1 初期個体群の生成と初期設定 

 𝑛次元の実数値ベクトルで表される初期個体 𝑥𝑖 =

(𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋯ , 𝑥𝑖𝑛)をランダムに𝑚個生成する．ここで，各個体

𝑖のこれまでの最良解𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖に現在の解𝑥𝑖を設定し，それら

の最良解𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡を𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖の中から決定する． 

 

STEP2 変異ベクトルの生成（突然変異） 

 ターゲットベクトル𝑥𝑖において，差分ベクトル生成のた

めにランダムに個体𝑥𝑟1~𝑥𝑟6を互いに異なるように選択す

る．選択した個体𝑥𝑟1~𝑥𝑟6に基づき 3 つの差分ベクトルを生

成し，𝑥𝑖 , 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖  , 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡を以下のような式で変異させ，𝑥𝑖
′ , 

𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖
′, 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡′を生成する． 

 

𝐹𝑖 ∼ 𝐶𝑎𝑢𝑐ℎ𝑦(𝜇𝐹 , 𝜎𝐹)                                   (1) 

𝑥𝑖
′ = 𝑥𝑖 + 𝐹𝑖(𝑥𝑟1 − 𝑥𝑟2)                                (2) 

𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖
′ = 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 + 𝐹𝑖(𝑥𝑟3 − 𝑥𝑟4)                     (3) 

𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡′ = 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 + 𝐹𝑖(𝑥𝑟5 − 𝑥𝑟6)                      (4) 

 

ここで，𝐹𝑖は個体𝑖のスケーリングファクタで，コーシー分

布に基づき生成される．そして，𝑥𝑖
′, 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖

′, 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡′に基づ

き以下のような式で変異ベクトル𝑣𝑖を生成する． 

 

𝑣𝑖 = 𝐹𝑖 × 𝑥𝑖
′ + 𝐹𝑖 × 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖

′ + 𝐹𝑖 × 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡′              (5) 
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STEP3 トライアルベクトルの生成（交叉） 

 STEP2 で生成した変異ベクトル𝑣𝑖と現世代の個体𝑥𝑖を一

様交叉し，トライアルベクトルと呼ばれる子個体𝑢𝑖 =

(𝑢𝑖1, 𝑢𝑖2, ⋯ , 𝑢𝑖𝑛)を生成する．交叉方法として，以下に示し

た binomial 交叉を用いた． 

 

𝐶𝑅𝑖 ∼ 𝑁𝑜𝑟𝑚(𝜇𝐶𝑅 , 𝜎𝐶𝑅)                                  (6) 

 

𝑢𝑖𝑗 = {
𝑣𝑖𝑗 , 𝑖𝑓  𝑟𝑎𝑛𝑑(0, 1) ≤ 𝐶𝑅𝑖   𝑜𝑟  𝑗 = 𝑗𝑟𝑎𝑛𝑑

𝑥𝑖𝑗, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
   (7) 

 

ここで，𝐶𝑅𝑖は個体𝑖の交叉率で，正規分布に基づき生成さ

れる．また，𝑗𝑟𝑎𝑛𝑑は1~𝑛の範囲内で生成した整数乱数で，

変異ベクトルの𝑗𝑟𝑎𝑛𝑑次元目の値は必ず交叉させる． 

 

STEP4 トライアルベクトルとの比較（生存選択） 

 STEP3 で生成したトライアルベクトル𝑢𝑖と現世代の個体

𝑥𝑖の評価値を比較し，トライアルベクトルが現世代の個体

より良ければトライアルベクトルを次世代の個体として置

き換える． 

 

STEP5 𝝁𝑭, 𝝁𝑪𝑹の更新 

 𝜇𝐹 , 𝜇𝐶𝑅を以下の更新式によって更新する． 

 

𝜇𝐹(𝑡 + 1) = (1 − 𝑐)𝜇𝐹(𝑡) + 𝑐 𝑆𝐹2 𝑆𝐹⁄                  (8) 

𝜇𝐶𝑅(𝑡 + 1) = (1 − 𝑐)𝜇𝐶𝑅(𝑡) + 𝑐 𝑆𝐶𝑅 𝑆𝑁⁄               (9) 

 

ここで，𝑆𝐹 , 𝑆𝐹2 , 𝑆𝐶𝑅はそれぞれ式(7)における更新成功時の

𝐹𝑖 , 𝐹𝑖
2, 𝐶𝑅𝑖の和，𝑆𝑁は更新に成功した回数，𝑐は[0, 1]の学習

率である． 

 

STEP6 𝒑𝒃𝒆𝒔𝒕𝒊, 𝒈𝒃𝒆𝒔𝒕の更新 

 全個体の𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖, 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡を更新する． 

 

STEP1の後，以上の STEP2~STEP6を規定世代数繰り返す． 

 

3. 評価実験 

 本研究では，提案手法の有効性を評価するために小林 

[3]が使用したベンチマーク関数（𝐹1：単峰性，𝐹2 , 𝐹3：多峰

性，𝐹4：変数間依存性，𝐹5：悪スケール性）を用いて既存手

法との性能比較を実施した．提案手法のパラメータは予備

実験により最も良かった𝜇𝐹(0) = 0.5, 𝜇𝐶𝑅(0) = 0.5, 𝑐 = 0.1

と設定した．終了世代数は 1000 世代とし，各手法を 50 回

試行平均した際の既存手法との性能比較を表 1 に示す．ま

た，各手法を 50 回試行平均した際の 100 次元の𝐹3におけ

る評価値の推移を図 1 に示す． 

表 1 既存手法との性能比較 

Function Dim 
JADE Proposed 

𝑎𝑣𝑒 𝑠𝑡𝑑 𝑎𝑣𝑒 𝑠𝑡𝑑 

𝐹1 

100 2.28e-02 9.12e-05 8.00e-121 1.46e-119 

500 2.30e+02 3.75e-01 1.85e-104 4.95e-103 

1000 9.02e+02 8.25e-01 1.44e-96 1.47e-95 

𝐹2 

100 7.00e+00 4.11e-02 0.00e+00 2.54e-17 

500 1.56e+01 3.88e-02 0.00e+00 1.55e-17 

1000 1.69e+01 2.12e-02 0.00e+00 8.87e-17 

𝐹3 

100 1.62e+02 1.46e+01 0.00e+00 0.00e+00 

500 3.23e+03 8.12e+01 0.00e+00 0.00e+00 

1000 7.26e+03 9.85e+01 0.00e+00 0.00e+00 

𝐹4 

100 4.08e+02 6.75e-01 9.80e+01 3.06e-02 

500 5.58e+04 1.11e+02 4.98e+02 1.24e-02 

1000 2.72e+05 3.58e+02 9.98e+02 8.85e-03 

𝐹5 

100 1.99e+02 1.55e+00 6.64e-109 1.90e-107 

500 1.16e+06 2.41e+03 1.81e-97 6.04e-96 

1000 5.75e+06 5.92e+03 2.11e-98 4.19e-96 

 

図 1 𝐹3における評価値の推移 

 

表１より，提案手法は既存手法より単峰性，多峰性，変数

間依存性，悪スケール性の全ての関数に対して大幅に解精

度が向上したことが確認できた．特に，𝐹2, 𝐹3の多峰性を持

つ関数に対しては厳密解を求めることができた．また，図

1 の結果から収束を大幅に早めることができた．これは

𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 , 𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡の導入により各個体が良い情報を獲得しやす

くなったことが考えられる． 

4. 今後の課題 

 今後の課題としては，大幅に探索能力が向上した要因の

分析や連続最適化以外の問題への適用を検討したいと考え

ている． 
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