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黄金分割探索を組み込んだ適応型差分進化

武内 博和1 田川 聖治2

概要：本稿では，黄金分割探索を組み込んだ適応型差分進化（DEG）を提案する．DEGでは，トライア
ル・ベクトルによるターゲット・ベクトルの更新に連続で失敗した回数を個体ごとにカウントする．カウ
ントが所定の値（Li）に達した場合，ターゲット・ベクトルとランダムに選んだ 1個体を両端として黄金
分割探索を実行し，得られた解でターゲット・ベクトルを更新する．ただし，分割回数が上限（Gi）に達
した場合，黄金分割探索を中断する．また，制御パラメータ Li と Gi の値は適応的に調整する．

1. はじめに

差分進化（DE：Differential Evolution）[1]は，個体群に
よる確率的な多点探索によって，微分不可能な多峰性の関
数最適化問題に対しても，優れた解を得ることができる．
また，黄金分割探索（Golden Section Search）[2]とは，関
数最適化問題の局所解が存在する区間を徐々に狭めていく
ことによって，局所解を求める方法である．
本稿では，黄金分割探索を組み込んだ適応型差分進化

（DEG）を提案する．CEC2005のベンチマーク問題 [3]を
含む 20個のテスト問題で，DEGが jDE[4]に勝ることを示
す．また，DEGと既存の DEahcSPX[5]との比較も行う．

2. 黄金分割探索

黄金分割探索は，凸関数を対象とした局所探索法であ
る [2]．黄金分割探索では，D 次元の解空間で l ∈ �D と
r ∈ �D を両端とする線分上に a ∈ �D と b ∈ �D を取る．
4つの点は l,a, b, rの順に線分上に並ぶものとする．
以下に，黄金分割探索の処理手順を示す．ただし，

η =
√
5−1√
5+1
は黄金比，kは分割回数，ε = 0.001とする．

［黄金分割探索の処理手順］
手順 1 x0,0,x0,1,x0,2,x0,3 の初期化を行う．

β0 = r−l, τ 0 = ηβ0，x0,0 = l, x0,1 = l+τ 0, x0,2 =

r − τ 0, x0,3 = rとし，k = 0とする．
手順 2 もし |βk| < εなら，終了する．
手順 3 反復点を生成する.

f(xk,1) < f(xk,2)であれば，
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xk+1,0 = xk,0

xk+1,1 = xk,2 − τ k

xk+1,2 = xk,1

xk+1,3 = xk,2

そうでなければ，

xk+1,0 = xk,1

xk+1,1 = xk,2

xk+1,2 = xk,1 + τ k

xk+1,3 = xk,3

手順 4 βk+1 = τ k, τ k+1 = ηβk+1 とする．k = k + 1と
して手順 2に戻る．

3. 黄金分割探索を組み込んだ適応型差分進化

黄金分割探索を組み込んだ適応型差分進化（DEG）では，
ターゲット・ベクトルとランダムに選んだ 1つの個体を両
端として黄金分割探索を実行し，得られた解でターゲット・
ベクトルを更新する．ただし，黄金分割探索では分割回数
の上限（Gi）により，探索区間の無限分割を防いでいる．
さらに，探索区間において，下記の何れかの条件が成り立
てば目的関数を非凸と判定し黄金分割探索を中断する．
［目的関数が非凸である条件］
( 1 ) f(xk,1) < f(xk,2) ∧ f(xk,2) > f(xk,3)

( 2 ) f(xk,0) < f(xk,1) ∧ f(xk,1) > f(xk,2)

DEG では，式 (1) と式 (2) のように jDE によるスケー
ル係数 SF と交叉率 CR の自動調整を行っており，SF,i

と CR,i は個体 xi (i = 1, · · · , NP ) ごとに設定される．
randj (j = 1, 2, 3, 4)は範囲 [0, 1]の一様乱数である．

SF =

{
0.1 + 0.9 rand1, if rand2 < 0.1

SF,i, otherwise
(1)
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CR =

{
rand3, if rand4 < 0.1

CR,i, otherwise
(2)

また，DEGでは以下のように黄金分割回数 kにより Gi

と Liを自動調整している．ただし，η = 0.1とし，floorの
切り捨て，ceilの切り上げにより実数を整数とする．
［Gi と Li の自動調整］

Gi =

{
max {0, floor(Gi(1− η))} , if k < Gi

min {NP , ceil(Gi(1 + η))} , otherwise
(3)

Li =

{
min {NP , ceil(Fi(1 + η))} , if k < Gi

max {1, floor(Fi(1− η))} , otherwise
(4)

以下に，DEGの処理手順を示す．ただし，FES は目的
関数値の評価回数である．
［DEGの処理手順］
手順 1 NP 個の個体 xi ∈ P をランダムに生成する．
手順 2 全個体 xi ∈ P の目的関数値 f(xi) を計算する．

NFi = 0とする．
手順 3 NFi < Liなら，各個体 xi ∈ P を順番にターゲッ
ト・ベクトルとし，手順 3.1から手順 3.4を実行する．
そうでなければ，手順 4に進む．

手順 3.1 式 (1)と式 (2)から SF と CR を計算する．
手順 3.2 SF と CRに基づくDEの戦略により，トライア
ル・ベクトル uを生成する．

手順 3.3 uの目的関数値 f(u)を計算する．
手順 3.4 f(u) ≤ f(xi) なら，xi = u, f(xi) =

f(u), SF,i = SF , CR,i = CR, NFi = 0 とし，そ
うでなければ，NFi = NFi+1とする．手順 5に進む．

手順 4 xi とランダムに選んだ他の 1 個体を両端として
黄金分割探索を実行し，得られた解で xi を更新する．
Giと Liを式 (3)と式 (4)で更新し，NFi = 0とする．

手順 5 評価回数が FES より小さければ，手順 3に戻る．
手順 6 最良の個体 xb ∈ P を出力して終了する．

4. 数値実験

提案した DEG と jDE，DEahcSPX の解精度を比較す
る．実験には 10種類のテスト問題 [5]と CEC2005のベン
チマーク問題 [3]の F1 ∼ F10を使用した．ただし，問題の
次元はすべてD = 30とし，DEahcSPXは文献のデータを
用いる．DEGと jDEにおいて，終了条件は目的関数の評
価回数 FES = 10000×Dとし，個体数NP を 30, 50, 100,

200, 300と変化させて，実験を 50回行った．また，DEG

では Gi = 20，Li = 10を初期値とした．
DEGと jDEの解精度を仮説検定した結果を表 1に示す．
実験はウィルコクソン順位和検定を用いて，帰無仮説を
「DEGと jDEで得られた最良解の目的関数値 f(xb)と最
良解 f(x∗)との誤差 f(xb)− f(x∗)に差はない」として両
側検定をした．表中の �は危険率 1%で DEGが勝ってい

表 1 DEG と jDE の解精度の比較
NP 30 50 100 200 300 NP 30 50 100 200 300

Fsph – – – – – F1 – � – – –

Fros – � � � � F2 � � � � �
Fack � – – – � F3 – � � – �
Fgrw – – – – – F4 � � – – �
Fras � � � – � F5 � � � � �
Fsch � � – – – F6 – – – � –

Fgrw � � – � � F7 – – – � �
Fwht – � � � � F8 – � � � �
Fpn1 – – – – – F9 � � � – �
Fpn2 – – – – – F10 � � � � �

表 2 DEG と DEahcSPX による目的関数値の誤差（NP = 100）
Fsph Fros Fack Fgrw Fras

DEG 0.00E+00 7.09E+00 0.00E+00 0.00E+00 7.96E-02

DEahcSPX 3.11E+01 1.89E+05 3.23E+00 1.29E+00 1.64E+02

Fsch Fsal Fwht Fpn1 Fpn2
DEG 7.11E+00 2.28E-01 4.61E+01 0.00E+00 0.00E+00

DEahcSPX 6.30E+03 1.20E+00 3.16E+08 2.62E+00 4.85E+00

F1 F2 F3 F4 F5
DEG 0.00E+00 2.00E-06 1.35E+05 4.67E-02 8.19E+02

DEahcSPX 4.31E+01 4.34E+03 1.97E+07 9.55E+03 5.88E+03

F6 F7 F8 F9 F10
DEG 1.97E+01 1.57E-02 2.07E+01 1.39E-01 4.83E+01

DEahcSPX 4.05E+05 1.18E+01 2.09E+01 1.83E+02 2.05E+02

ることを示し，�は危険率 5%で DEGが勝っていること
を示している．一方，�は危険率 1%で jDEが勝っている
ことを示し，�は危険率 5%で jDEが勝っていることを示
している．表 1から個体数 NP が大きいほど DEGは jDE

よりも解精度が勝ることがわかる．ただし，DEGは F2や
F5などの問題では jDEよりも解精度が劣ることがわかる．
個体数 NP = 100 とした時の DEG と DEahcSPX の
最良解の目的関数値 f(xb) と最良解 f(x∗) との誤差
f(xb) − f(x∗) を表 2 に示す．誤差は小さいほど良い．
この結果から，DEGは DEahcSPXよりもすべてのテスト
問題で解精度が優れていることがわかる．

5. おわりに

本稿では，DEGを提案し，jDEとDEahcSPXの解精度を
比較した．その結果，DEGは，個体数NP が小さいと jDE

よりも解精度は劣るが NP を大きくすると jDEより解精
度が良くなることを確認した．また，DEGは DEahcSPX

より解精度が優れていることも確認した．
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