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多目的非線形最適化手法Vector Simplex法による
多目的ファジィ制御ルールの対話的学習

高 濱 徹 行† 阪 井 節 子††

多目的ファジィ制御ルールの学習は，複数の制御誤差を同時に最小化する，すなわち，微分不可能
な複数の目的関数の多目的最適化問題と見なすことができる．しかし，制御ルールの良さは制御誤差
のみで決定するのは困難であり，実際の制御過程を観測して総合的に判断する必要がある．このため
には，パレート最適解集合全体を近似的に求め，解を総合的に比較して最良の解を対話的に選択する
ことが有効であると考えられる．本研究では，微分可能性を前提としない多目的最適化手法として
Vector Simplex法を提案し，これにより，パレート最適解の近似集合が得られることを示す．さら
に，対話的に最適化を行うことにより，大局的な見地から比較を行い，より厳密なパレート最適解を
得る対話的方法を提案する．本方法により，多目的制御のためのファジィ制御ルールの学習が可能で
あり，精度の高いルールが得られることを示す．

Interactive Learning of Multiobjective Fuzzy Control Rules
by Multiobjective Nonlinear Optimization Method “Vector Simplex”

Tetsuyuki Takahama† and Setsuko Sakai††

Learning of multiobjective fuzzy control rules can be defined as minimizing plural control
errors simultaneously. The errors are obtained by the experiments. So, the learning problem is
considered as a multiobjective optimization problem, in which the objective functions aren’t
differentiable. In this research, we propose a new optimization method “Vector Simplex”
to obtain a set of Pareto optimal solutions approximately. The method doesn’t assume the
differentiability of the objective functions. We show that we can obtain the Pareto optimal
solutions with considerably high accuracy by Vector Simplex method. Also, we propose an
interactive method to obtain more accurate solutions with comparing the solutions globally.
We show that we can learn the multiobjective fuzzy control rules by our interactive method.

1. は じ め に

ファジィ制御知識は，ファジィ推論ルールの形式で表

現され，専門家の経験的知識をルール化することが比

較的容易である．このため，ファジィ制御1),2)は，家電

製品，車の自動変速器，地下鉄システムなど広範なシ

ステムの制御に利用され，成功を収めてきている3),4)．

制御を行う場合には，制御対象をモデル化し，そのモ

デルあるいはオペレータの経験則に基づき制御ルール

を設計し，ルールをチューニングするという手順をた

どる．しかし，モデル化が困難な場合や，経験則が存
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在しない，あるいは，存在しても個々の経験則に大き

な違いがある場合にはこのようなアプローチをとるこ

とができない．このような場合に有効な方法は，制御

を行いながら制御ルールを自動的に構成する方法，す

なわち，制御学習である．

このようなファジィ制御ルールを学習する制御学習

に関する研究はかなり早くから行われており，教師

データから制御ルールを抽出する研究5)∼7)，人間の記

述したルールを最適化する研究8),9)，制御を実践して

ルールを獲得する教師なし制御学習に関する研究がさ

かんに行われている．しかしながら，制御変数が複数

存在する多目的制御問題において誤差 0に非常に近い

状態までの制御を学習できる研究はまだ数少ない．と

ころが現実の制御問題においては，速度と車間距離の

調整を目的とする自動車の制御や 3次元上の位置を調

整するロボットアームの制御のように，多目的制御に

おいて精密な制御が求められることも多い．本研究で
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は特に，たとえば倒立振子における角度制御と位置制

御のように，制御目標が複数存在する多目的ファジィ

制御ルールの教師なし学習に着目する．

ファジィ制御ルールの教師なし学習の研究としては，

強化学習10)を利用した研究11),12)，ファジィクラシファ

イアシステム13)を利用した研究14)∼16)，遺伝的アル

ゴリズム17)を利用した研究18)∼20)，非線形最適化手

法を用いた研究21)∼23)などがある．文献 12)は Bang-

Bang制御のための後件部ファジィラベルの組合せを，

文献 14)∼16)，18)，19)は後件部あるいは前件部と後

件部両方のファジィラベルの組合せを最適化している

が，メンバシップ関数を最適化していないため，それ

ほど精度の高い制御を実現できてはいない．文献 11)

は倒立振子制御ルールのメンバシップ関数を最適化し

ており，角度制御については比較的精度の高い制御を

実現しているが，位置制御については十分ではない．

文献 21)∼23)では，非常に多くの応用例を持つ推論

方法である簡略ファジィ推論6)を採用し，ルールの後

件部である実数値を非線形最適化手法で最適化するこ

とにより，後件部メンバシップ関数を最適化し，精度

の高い制御を実現している．しかし，これらの研究は

いずれも制御目的が単一であるか，複数の制御目的を

なんらかの尺度で単一化しており，多目的ファジィ制

御学習の研究とは考えにくい面がある．

文献 20)は，遺伝的アルゴリズムにより多目的問題

を解く方法を提案しており，倒立振子における角度・

位置制御に関して高い精度を実現している．しかし，

ファジィ変数のレンジをダイナミックにスケーリング

するファジィスケーリング制御24)を利用しており，通

常のファジィ制御ルールの学習という観点からは参考

にしにくい面がある．また，最適のルールを選択する

ために，許容誤差を達成するまでの時間を最小化する

という固定的な基準が導入されており，専門家ごとに

基準が異なる場合に対応できない．さらに，学習に要

する実験回数がかなり多いという問題点も指摘されて

いる．

本研究では，これらの問題を解決するために，多目

的非線形最適化手法を利用して対話的に専門家の基準

を取り入れる方法を提案する．文献 21)∼23)と同様

に，簡略ファジィ推論ルールを採用し，後件部実数値

を多目的非線形最適化手法で最適化することにより，

広く使用されている形式であり，高い精度の制御を実

現するファジィ制御ルールを学習できる．また，対話

的に学習を進めることによって，専門家などの意思決

定者ごとに異なる基準を取り入れることが可能となる．

通常，多目的計画法における対話的手法では，スカ

ラー化手法などで得られたパレート最適解を基準点と

し，基準点における目的関数値のトレードオフ比など

の局所的な選好情報を参考に対話的に選好解を導出す

る25),26)．多目的制御学習では，複数の制御目標に対

する制御誤差を目的関数とし，多目的最適化を行うこ

とになる．しかし，最良の制御を選択するためには，

実際に制御過程を観測し，許容誤差を達成するまでの

時間やオーバシュート量などを総合的に考慮する必要

があり，制御誤差のトレードオフ比などの局所的な情

報のみから，最適解を決定することは困難である．こ

のため，本研究では，以下のような対話的手法を提案

する．

( 1 ) パレート最適解の全体的な近似集合を求める．

( 2 ) パレート最適解を総合的に比較し，集合中で最

良の解を選択する．

( 3 ) 選択された解の近傍でより詳細なパレート最適

解の部分集合を求める．

これにより，意思決定者はパレート最適解の全体的

な傾向を把握しながら，目的関数値以外の情報も考慮

した総合的な比較を行うことができる．さらに，( 2 )，

( 3 )を繰り返すことにより，より意思決定者の選好に

近い，より厳密なパレート最適解を，大局的な見地か

ら対話的に求めることができる．

本対話的手法を実現するためには，パレート最適解

集合を近似的に求める多目的非線形最適化手法が必

要となる．また，制御学習では，目的関数値が実際の

制御実験やシミュレーションによって得られ，目的関

数と制御パラメータとの間に明確な関数関係が定義

できなかったり，定義できても微分可能性を仮定でき

ない場合が多い．このため，目的関数の微分可能性を

前提とせず，目的関数値のみで最適化を行う必要があ

る．本研究では，このための手法として Vector Sim-

plex法27)を提案する．Vector Simplex法は，Nelder

& Meadにより提案された一目的非線形最適化手法

Simplex法28)∼30)を，ベクトル値関数に適用できるよ

うに拡張した方法である．Vector Simplex法では，最

良解に対応する「より良いもののない解の集合」，最

悪解に対応する「より悪いもののない解の集合」な

どを定め，後者の集合の要素を，Simplex法で定義さ

れた鏡映，拡張，収縮などの操作により，順次改善し

て行くことによってパレート最適解集合を探索する．

Vector Simplex法は，目的関数値のみを用いる直接

探索法の 1つであり，目的関数の微分可能性を必要と

しない．

以下，2章で多目的最適化問題とパレート最適解を

定義し，3章で Simplex法について説明する．4章で
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Vector Simplex法を提案し，5章で対話的最適化につ

いて説明する．6章で数値実験を行い，7章で多目的

ファジィ制御ルールの学習について述べる．8章はま

とめである．

2. 多目的計画問題

2.1 定 義

一般に，与えられた制約条件のもとで，複数個の相

競合する目的関数を最小化（あるいは最大化）する問

題は多目的計画問題（あるいは多目的最適化問題）と

呼ばれる．複数個の目的関数をベクトル値関数として

形式化すれば，多目的計画問題は，ベクトル値最小化

問題として以下のように定式化できる．

minimize f (x)

subject to x ∈ X = {x ∈ Rn|g(x) ≤ } (1)

ここで，x = (x1, x2, · · · , xn) は n 次元決定変数

ベクトル，f (x) = (f1(x), f2(x), · · · , fm(x)) は m

次元ベクトル値目的関数，g(x) = (g1(x), g2(x), · · · ,
gk(x)) は k 次元ベクトル値制約関数である．このよ

うに，多目的計画問題は k 個の不等式制約条件のも

とで m 個の目的関数を同時に最小化する n 次元の決

定変数ベクトルを求める問題として定式化されるが，

本研究では k = 0 の制約のない多目的計画問題を対

象とする．

多目的計画問題では，目的関数がベクトル値関数で

あるため，複数の目的関数を同時に最小化する解（完

全最適解）が必ずしも存在しない場合がある．このよ

うな場合には，ある目的関数の値を改善するためには

少なくとも 1つは他の目的関数の値を改悪するしかな

いような解であるパレート最適解が重視されている．

パレート最適解 x∗(∈ X) は，以下の条件を満足す

る解である．

f (x) < f (x∗) となる x ∈ X が存在しない．

ここで，ベクトル値の大小関係として，以下の比較

演算子を定義しておく．

f < f∗ ⇔ ∀ifi ≤ f∗
i and ∃jfj < f∗

j (2)

f ≤ f∗ ⇔ ∀ifi ≤ f∗
i (3)

2.2 従来の研究

本研究が対象とする，目的関数の微分可能性を前提

とせずにパレート最適解集合を求めるための手法につ

いては，遺伝的アルゴリズムを中心に研究が進められ

ている．このような研究として，各目的関数について

独立に選択を行う研究31),32)，解の優越関係に基づい

て選択を行う研究17),33)∼35)，それらを組み合わせた

研究36)などが提案されている．しかし，遺伝的アルゴ

リズムは通常離散空間を探索するため，実数空間で定

義された問題を解く場合に，十分な精度が得られない

可能性がある．本研究で提案する Vector Simplex法

は，実数空間上でパレート最適解集合を近似的に求め

ることができる．

実数空間上で対話的に選好解を求める手法として，

Simplex法を利用した ICS（Interactive Constrained

Simplex）法37)が提案されている．ICS法は，目的関

数をスカラー化するためのウェイト空間上で，最良の

ウェイトを探索することにより，最良の解を選択する

方法である．意思決定者は，各ウェイトに対応した解

を比較してウェイトを順序付けすることにより選好情

報を指定する．Simplex法の操作により新しいウェイ

トが求まるたびに，それに対応する解の順序付けを繰

り返し行う．各ウェイトに対応した解は別に一目的最

適化手法で求めることになる．したがって，本研究と

ICS法とは以下の相違点がある．

• ICS 法は一目的最適化を 2 段階に組み合わせた

方法であり，Vector Simplex法とは異なり，スカ

ラー化法の一種であると考えられる．

• ICS法では，新たに求められた解候補が必ずしも

意思決定者が選択した解の近傍解とはならない．

本研究では，選択した解の近傍で複数の解候補を

意思決定者に提示するため，意思決定者が選択し

た解の近傍に選好解が存在する場合に効率よく探

索を進めることができる．

• ICS法では，すべての解候補間に順序付けを行う

必要があるが，本研究では各段階で最良と考える

解を指定するだけでよいため，意思決定者の負担

が少ない．

• ICS 法ではすべての解を一目的最適化により求

める．本研究では，後述のように，大部分の解を

Vector Simplex 法で高速に求め，意思決定者が

選択した解の精度を向上させるときに一目的最適

化を行う．このため，より効率的な探索が可能と

なり，制御学習のように目的関数の評価回数を少

なくすることが重要な問題により適していると考

えられる．

3. Simplex法

本研究で対象とする Simplex法は，Nelder & Mead

により提案された非線形最適化手法である（線形計画

問題におけるシンプレックス法とは異なる）．Simplex

法は，Rn 上にいくつかの点を幾何的に配置し，それ

らの点での目的関数の値を比較することにより，最適

解を探索する方法である．Simplex法は，制約のない
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図 1 Simplex法の操作
Fig. 1 Operations in Simplex Method.

単一目的の微分不可能な非線形最適化問題を解く効率

の良い方法として知られている．目的関数はスカラー

値となるので，ここでは単に f(x)と書くことにする．

Rn 上の n+ 1 個のアフィン独立な点の凸包を単体

という．単体の頂点を xi ∈ Rn (i = 1, 2, . . . , n+ 1)

とし，頂点全体の集合を U = {xi}とする．f の最小
値を与える最良の頂点 xl，f の最大値を与える最悪

の頂点 xh，f の 2番目に大きな値を与える頂点 xs

を以下のように定義する．

xl = argmin
i
f(xi) (4)

xh = argmax
i

f(xi) (5)

xs = argmax
i�=h

f(xi) (6)

さらに，xh 以外の頂点から生成される図心 x0 を以

下のように定義する．

x0 =
1

n

∑
i�=h

xi (7)

これらの点を元にして，以下のような基本的手続きを

定義する（図 1 参照）．

鏡映 (reflection) xh の x0 方向への鏡映点 xr を

生成

xr = (1 + α)x0 − αxh (α > 0)

拡張 (expansion) xh を xr 方向に拡張

xe = γxr + (1− γ)x0 (γ > 1)

収縮 (contraction) xh を x0 方向に収縮

xc = βxh + (1− β)x0 (0 < β < 1)

縮小 (reduction) 全頂点を xl の方向へ縮小

xi = 1
2
(xi + xl)

Simplex法では，初期単体から探索を開始し，最適

解探索の各段階において，最良解，最悪解などを定め，

それを基準に鏡映，拡張，収縮などの操作を行い，最

悪解を順次改善することにより最適解を求める．通常，

初期単体は頂点間の距離がすべて等しい基準形の単体

を用いる．初期単体は大きく取る方がよいとされてい

る．収束条件は，以下のように各頂点における目的関

数の値の差が十分に小さくなったときに満たされる．√
1

n+ 1

∑
i

(f(xi)− f̄)2 ≤ ε (8)

f̄ =
1

n+ 1

∑
i

f(xi) (9)

4. Vector Simplex法

Simplex法は基本的に全順序集合に対して適用でき

る手法である．本研究では，ベクトルの集合のような

半順序集合に適用できるように Simplex 法を拡張し

た Vector Simplex法を提案する．Vector Simplex法

は，制約のない多目的非線形最適化問題を解く際に利

用することができる．

Vector Simplex法では，頂点の全体集合 U は 1つ

の解に収束するのではなく，パレート最適解集合へ収

束することになる．このため，全体集合 U は n + 1

個の頂点の集合ではなく，最終的に獲得したいパレー

ト最適解の個数（≥ n+ 1）の点の集合とする．した

がって，鏡映，拡張，収縮，縮小などの操作は全体集

合 U から選択した n+ 1 個の頂点に対して行うこと

になる．なお，初期集合は，ある範囲の値をランダム

に発生したり，単体を大きく張るため超球上の点をラ

ンダムに発生することにより生成する．

半順序集合では一般に最良解や最悪解を一意的に決

定することはできないため，最良解に対応する「より

良い頂点のない頂点（極小元）の集合 U l」，最悪解に

対応する「より悪い頂点のない頂点（極大元）の集合

Uh」，2番目に悪い解に対応する「それ以外の頂点の

集合 Us」を以下のように定め，Uh の要素を順次改善

していくことによってパレート最適解集合を求める．

U l = {xl| � ∃x ∈ U s.t. f (x) < f(xl),xl ∈ U}
Uh = {xh| � ∃x ∈ U − U l s.t. f (xh) < f (x),

xh ∈ U − U l}
Us = U − U l − Uh

Vector Simplex法における処理の区分を図 2 に示

し，アルゴリズムについて以下に説明する．

( 1 ) 部分集合への分割

U の部分集合 U l，Uh，Us を求める．もし Uh が

空ならば U と U l が等しいので U をパレート最適

解の候補集合として終了する．

( 2 ) 単体の構成

Uh から 1つ選択した頂点を xh とし，U − {xh}
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図 2 Vector Simplex法の処理の概要
Fig. 2 Flow of Vector Simplex Method.

から選択した n 個の頂点の集合を U0 とする．両

者を合わせた n+ 1 個の頂点で単体を構成する．

( 3 ) 鏡映

鏡映点 xr を求める．f (xr)との比較により以下の

ような処理を行う．

( 4 ) 拡張

U l 中に xr より悪い頂点が存在すれば，すなわち，

f (xr) < f(x) となる x ∈ U l が存在すれば，拡

張を行い，そうでなければ ( 5 )へ進む．拡張点 xe

を求める．U l 中に xe より悪い頂点が存在すれば，

xh を xe で置換し，そうでなければ xh を xr で

置換する．( 1 )へ戻る．これにより，xh は次の段

階では U l の要素となり，収束に近づくことになる．

( 5 ) 置換

xr が U l 中の頂点と同等（f (x) < f(xr) となる

x ∈ U l が存在しない）か，あるいは，Us 中の頂点

と同じかより良い（f (xr) ≤ f(x) となる x ∈ Us

が存在する）ならば，xh を xr で置換し ( 1 )へ戻

る．そうでなければ ( 6 )へ進む．置換により，xh

は U l あるいは Us の要素となる．

( 6 ) 収縮

Uh 中に xr より悪い頂点が存在していれば，xh を

xr で置換する．この場合には，xh は Us の要素

に相当する (∗)．

収縮点 xc を求める．xc が xh より改良されてい

れば，すなわち，U l 中の頂点と同等か，あるいは，

Uh 中に xc より悪い頂点が存在していれば，xh を

xc で置換し ( 1 )へ戻る．そうでなければ ( 7 )へ進

む．収縮により，xh は U l あるいは Us の要素と

なる．

( 7 ) 縮小

Vector Simplex 法では，1 つの解へ収束するので

はないことを考慮して，xh のみを U l の要素に近

づける．Uh の要素である xh には，明らかに U l

中に f (xl) < f(xh) となる xl が存在する．また

(∗) の場合にも，xh は Us の要素に相当するので，

条件を満足する xl が存在する．このような xl は

1つ以上存在するので，その 1つを選択して縮小を

行う．( 1 )へ戻る．

したがって，Uhに属していた頂点は，U l あるいは Us

の要素となるか，U l の要素に近づくことになる．この

ように，Vector Simplex法のアルゴリズムは，Sim-

plex法における頂点 xl，xs，xh を集合 U l，Us，Uh

に対応させたものとなっている．

5. 対話的最適化

Vector Simplex 法により，近似的にパレート最適

解集合を得ることが可能であるが，得られた解の間の

中間的な解を求めたり，より厳密なパレート最適解を

求めたいことも多い．このような場合には，近似解集

合から適当な解を選択することにより，以下のような

手順で，対話的に最適化を行うことができる．

( 1 ) パレート最適解近似集合の提示

Vector Simplex 法によりパレート最適解の近似解

集合を求め，比較しやすいように意思決定者にグラ

フで提示したり，目的関数値に基づいてソートして

値で提示する．

( 2 ) 意思決定者による選択

意思決定者が近似解集合中の解を詳細に検討しなが

ら，大局的に比較し，対話的に近似解を選択する．

( 3 ) パレート最適解の取得

多目的計画問題を一目的計画問題に変換し，選択

された近似解に対応する厳密なパレート最適解を

Simplex法により求める．

( 4 ) 近似解集合の詳細化

( 3 )で得られたパレート最適解の近傍の頂点を初期

集合として Vector Simplex法によりパレート最適

解の近傍の近似解集合を得る．

( 5 ) ( 2 )へ戻る

これにより，局所的な情報に基づいて対話的に最適

化を行うのではなく，目的関数値以外の情報も考慮し

て解を比較することにより，解の全体的な傾向を確認

し，少しずつ目的関数値の範囲を狭めながら，最適化

を行うことができる．

5.1 一目的計画問題への変換

意思決定者が選択した近似解に対応する厳密なパ

レート最適解を求めるために，多目的計画問題を一目

的計画問題に変換する．変換の方法としては，目標計

画法のように意思決定者が目標値を与える方法，妥協
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計画法のように各目的関数の最小値からなる理想点を

目標値とする方法，近似解集合の傾向から目標値を推

定する方法が考えられる．制御学習においては，目的

関数値以外の総合的な判断が必要であり，意思決定者

が目標値を与えることは困難であるため，後者の 2つ

の方法について説明する．

各目的 j に対する目標値を f̂j とすれば，目標値と

の差を最小化する一目的関数 fgoal(x) は以下のよう

に定義できる．

fgoal(x) =




(∑
j
wj(fj(x)− f̂j)

p
)1/p

(1 ≤ p < ∞)

maxj{wj(fj(x)− f̂j)}
(p = ∞)

(10)

wj は，各目的関数値のスケールを合わせるための

定数であり，各目的ごとの目標値との差が [0, 1] の範

囲となるように設定する．意思決定者が選択した近似

解を xu とすると，以下のように定義できる．

wj = 1/|fj(x
u)− f̂j | (11)

本研究では，意思決定者が選択した近似解よりもす

べての目的が良くなる解を探索するため，p = ∞ と

する．

方法 1 理想点を目標値とする方法

各目的関数 fj について，Simplex法などの一目的

最適化手法により最小値 f∗
j を求め，f∗ = (f∗

j ) を

理想点とする．式 (10)において，目標値 f̂j = f∗
j

とすればよい．この方法は，図 3において，点線の

矢印で示したように，f (xu) から f∗ 方向へ最適

化を進めることを意味する．なお，図中の点線で示

した曲線がパレート最適解の関数値である．

方法 2 目標値を推定する方法

パレート最適解集合は，Vector Simplex 法により

得られた近似解集合に対して，目的関数値が少し

小さくなる方向に存在する．近似解の関数値と近い

パレート最適解を求めるために，近似解集合におい

て各目的関数の最悪値を示す点 fmax から f(xu)

への方向へ最適化を行う．このために，fmax から

f (xu)へ向かう直線上の点を仮想的な目標値とする．

fmax
j = max

xi∈U
fj(x

i) (12)

f̂j = fj(x
u)− λ(fmax

j − fj(x
u)) (13)

ここで，λは適当な定数であり，大きくなるにした

がって f (xu) から離れた点となる．この方法は，

図 3において，実線の矢印で示したように，f(xu)

から f̂ 方向へ最適化を進めることを意味する．

図 3 目標値の推定方法
Fig. 3 Estimation of goal values.

5.2 パレート最適解の取得

Simplex法を用いて一目的計画問題を解くことによ

り，意思決定者が選択した近似解に対応するパレート

最適解を求める．この際の初期単体は，Simplex法で

標準的に用いられている頂点間の距離（S）がすべて

等しい基準形の単体とし，意思決定者が選択した頂点

xu を起点とする n+ 1 個の頂点で構成する．距離 S

は，近似解集合の要素間の距離の最大値とする．

S = max
xi,xj∈U

||xi − xj || (14)

この初期単体に対して Simplex 法を実行することに

より，意思決定者が選択した点の近傍のパレート最適

解が求まる．

なお，意思決定者が選択した解に近いパレート最適

解を複数求めるために，xu の近傍の点 xv を Nv 個

選択し，f (xv) から f̂ へ向かう方向にもパレート最

適解を求める．したがって，Nv + 1 個のパレート最

適解集合（V ）が得られることになる．

5.3 近似解集合の詳細化

近似解集合を詳細化する際には，Nv +1 個のパレー

ト最適解とその近傍の点により全体集合 (W ) の初期

集合を構成し，Vector Simplex法を実行する．初期

集合は，Nv +1 個のパレート最適解と，xu から得ら

れたパレート最適解 x∗u を中心とするランダムに生

成された直径 r の超球上の |W | −Nv − 1 個の点から

構成する．直径 r は，パレート最適解集合 V の要素

間の最大距離とする．

r = max
x∗i,x∗j∈V

||x∗i − x∗j || (15)

6. 数 値 実 験

Vector Simplex法の性質を調べるために，多目的最

適化の例題としてよく取り上げられている，2次関数
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図 4 数値実験の結果
Fig. 4 Result of numeric experiment.

を目的関数とする制約のない 2目的計画問題に適用し，

その結果について検討する．以降，Vector Simplex法

のパラメータについては，α = 1，β = 0.5，γ = 2と

する．

例として以下のような 2次関数の 2目的計画問題を

取り上げる．

minimize f1, f2

f1(x) = x2
1 + x2

2

f2(x) = (x1 − 1)2 + (x2 − 1)2

この問題におけるパレート最適解集合は，{(x1, x2)|
x1 = x2, 0 ≤ x1, x2 ≤ 1} である．初期集合を原点
を通る直径 4の円上の点に設定し，全体集合の要素数

|U |を 50として Vector Simplex法を実行した際の目

的関数 (f1, f2) のグラフを図 4 に示す．パレート最

適解の関数値を線で，Vector Simplex 法により求め

た近似解の関数値を点で表している．なお，この結果

を得るための目的関数の評価回数は 388回であった．

図から分かるように，かなりよい近似値が得られてい

るため，対話的最適化の際に大局的な判断基準として

用いるには十分であると考えられる．

より厳密なパレート最適解を得るため，対話的最適

化を行う．対話的最適化のためのパラメータは，パレー

ト最適解を求める際の近傍の頂点数 Nv = 2，Simplex

法の収束精度 ε = 10−5，詳細化を行うときの全体集

合 W の要素数を 25，λ = 0.5 とした．

意思決定者が大局的な比較から f1 = 0.4 程度の解

が好ましいと判断したと仮定する．意思決定者が随

時得られる近似解集合から f1 が 0.4に近い点を選択

していく場合について説明する．最初の近似解集合

の中でこの条件を満足する初期選択点は，(f1, f2) =

(0.405133, 0.608218) である．

方法 1では，理想点 f∗ = (0.0, 0.000007) を求め，

図 5 数値実験の結果（1回目の対話後）
Fig. 5 Result of numeric experiment (after one

interaction).

一目的最適化問題に変換してパレート最適解を求め，

その近傍の点に対して再度Vector Simplex法を実行す

る．このとき得られた近似解集合を図 5に示した．そ

の後 (0.399040, 0.612645), · · · , (0.400021, 0.611120)
を選択し，(0.400004, 0.611140)の値を得た．このと

き得られた解は (x1, x2) = (0.447086, 0.447346)であ

り，x1 と x2 の差が 0.00026まで達している厳密な

解である．なお，目的関数の評価回数は，対話的最適

化のために 956回，合計 1,344回であった．

方法 2では，目標値 f̂ = (−0.499531,−0.088251)

を求め，その後 (0.400875, 0.610266), · · · , (0.399976,
0.611175)を選択し，(0.400001, 0.611144)の値を得

た．このとき得られた解は (x1, x2) = (0.447079,

0.447350) であり，差が 0.000271まで達している厳

密な解である．なお，目的関数の評価回数は，対話的

最適化のために 641回，合計 1,029回であった．

パレート最適解の関数値のグラフ，すなわち図 4 の

f1-f2 グラフにおける f1 = 0.4 での接線の傾きは

1−√
5，それに直交する線分の傾きは 1√

5−1
= 0.809

であるため，f1 = 0.4の近傍では傾き 0.809に近い方

向に解を探索することが望ましい．方法 1における初

期選択点から理想点への傾きは 1.501であり，望まし

い方向からずれている．これに対して，方法 2におけ

る初期選択点から目標値への傾きは 0.770であり，方

法 2の方がより望ましい方向に探索を行っている．な

お，最終的に得られた解の質は方法 1が，目的関数の

評価回数は方法 2がやや優れているが，ほぼ同等の結

果である．

多目的最適化問題におけるパレート最適解は，目的

関数を加重平均した一目的最適化問題の解として得ら

れることが知られている（スカラー化手法）．ここで

は比較のために，51通りのウェイトに対して，一目的
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化した関数 µf1 + (1− µ)f2 (0 ≤ µ ≤ 1) を Simplex

法により最適化し，51個のパレート最適解を求める．

初期単体を頂点間の距離がすべて 4の原点を起点とす

る基準形の単体，収束精度 ε = 10−5 とし，区間 [0, 1]

を 50等分した 51通りの値の µ について実験し，51

個のパレート最適解を求めた．1つの解を求めるため

に必要な目的関数の評価回数の平均は 43.82回であり，

Simplex法では 50個の解を求めるだけで 2,000回以上

関数を評価する必要がある．また，Simplex法により

得られた解における x1 と x2 の差の平均は 0.002501

であり，Vector Simplex 法で最終的に得た解よりも

かなり精度が劣っている．したがって，提案した 2つ

の方法は，スカラー化手法で 25～30個程度のパレー

ト最適解を求める評価回数で，意思決定者の選好に基

づいたより厳密なパレート最適解を求めることができ

る効率の良い方法であるといえる．

7. 多目的ファジィ制御ルールの対話的学習

多目的ファジィ制御ルールの対話的学習の対象とし

て，倒立振子9),20)∼23)を取り上げる．倒立振子の制御

における状態変数は，鉛直方向に対する振子の角度 θ，

振子の角速度 ω，台車の中央位置からの距離 x，台車

の速度 v である．操作変数は，台車を押す力 F であ

る．倒立振子の制御目標は，中央位置で直立させるこ

とであり，角度と位置に関する制御誤差を最小化する

という以下のような 2目的非線形計画問題として定義

できる．

minimize fθ，fx (16)

fθ =

∫ T

0

|θt|dt/(θmaxT )

fx =

∫ T

0

|xt|dt/(xmaxT )

ただし，θmax，xmax は，それぞれ角度と位置の最大

値であり，fθ，fx を [0，1]の範囲に規格化するため

の定数である．

ファジィ制御ルールとしては，以下のように前件部

変数を (θ，ω)および (x，v)の組合せとし，後件部変

数を F としたものを採用した．

if θ is Aθ
i and ω is Aω

j then F is Cθω
ij (17)

if x is Ax
i and v is Av

j then F is Cxv
ij (18)

ただし，Aθ
i , A

ω
j , A

x
i , A

v
j はそれぞれ θ, ω, x, v に関す

る前件部ファジィ集合，Cθω
ij および Cxv

ij は F に関

する後件部ファジィ集合である．

ファジィ推論には，and を代数積とする簡略ファ

ジィ推論を採用し，後件部ファジィ集合を 1 つの実

表 1 制御ルール表
Table 1 Table of fuzzy control rule.

θ/ω NB NS ZO PS PB

NB p1 p2 p3 p4 p5

NS p6 p7 p8 p9 p10

ZO p11 p12 0.0 −p12 −p11

PS −p10 −p9 −p8 −p7 −p6

PB −p5 −p4 −p3 −p2 −p1

x/v NB NS ZO PS PB

NB p13 p14 p15 p16 p17

NS p18 p19 p20 p21 p22

ZO p23 p24 0.0 −p24 −p23

PS −p22 −p21 −p20 −p19 −p18

PB −p17 −p16 −p15 −p14 −p13

数値で表現した．前件部ファジィ集合は，5 種類の

ファジィラベル NB，NS，ZO，PS，PB を三角型

メンバシップ関数で表現し，(θ, ω, x, v) の範囲であ

る (±15◦,±120◦/s,±3.0m,±3.0m/s)の両端をNB，

PBとし，NS，ZO，PSをその間に均等に配置した．

時刻 tにおける前件部入力データ (θt, ωt, xt, vt)に

対して，各ルールの前件部適合度を以下のように求

める．

µθω
ij (θt, ωt) = µAθ

i
(θt) · µAω

j
(ωt) (19)

µxv
ij (xt, vt) = µAx

i
(xt) · µAv

j
(vt) (20)

これらすべてのルールから得られた推論結果から以下

の出力変数値が得られる．

F =

∑
µθω

ij (θt, ωt) · Cθω
ij +

∑
µxv

ij (xt, vt) · Cxv
ij∑

µθω
ij (θt, ωt)+

∑
µxv

ij (xt, vt)

(21)

倒立振子の対称性を利用し，制御目標を達成した場

合に F = 0 とすることを考慮し，これらのルールを

制御ルール表で表現すれば，表 1 のような θ/ω 表と

x/v 表となり，学習対象のパラメータは 24個である．

なお，pi は Cθω
ij および Cxv

ij に対応する．

実験条件は，次のとおりである．倒立振子の台車

の質量を 1.0 kg，振子の質量を 0.1 kg，振子の長さを

0.5m，レールの長さを ±3mとする．F の最大値を

10N，(15, 0, 0, 0)，(−15, 0, 3, 0)という 2つの初

期状態から実験を行い，各目的関数の平均値を対象

に最適化を行う．タイムメッシュ0.02 sで離散化した

Euler法によりシミュレーションを行い，各初期状態

から 500ステップ（10秒間）行ったところで終了す

る．なお，これらの実験条件は，文献 9)，20)∼23)と

同一の条件である．

このような制御ルールの最適化では，目的関数の評

価値は実際のシステムやシミュレータを動作させ一連

の制御を行って得ることになる．したがって，できる
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図 6 制御学習の結果（対話前）
Fig. 6 Result of control rule learning (before interaction).

限り目的関数の評価回数を少なくする必要がある．こ

のため，ここでは収束精度 ε = 10−3 とし，その他の

パラメータは例 1と同じものを用いた．また，初期集

合は原点を中心とする直径 100の超球上の点をランダ

ムに 50個発生させたものを用いた．

比較のために，一目的化した関数 µfθ + (1− µ)fx

(0 ≤ µ ≤ 1)を Simplex法により最適化する．初期単

体を頂点間の距離がすべて 100の図心を原点とする基

準形の単体，収束精度 ε = 10−3 とし，区間 [0, 1] を

50等分した 51通りの値の µ について実験した．

図 6 に，スカラー化手法を用いた Simplex法によ

る解を菱形で，Vector Simplex法による解を十字で示

す．Vector Simplex法の解は Simplex法の解に比べ

て特定の目的関数が最小となる極端解の部分での収束

が不十分であるが，多目的計画問題で重要視される妥

協解の部分では同程度の解まで収束している．これら

の解を得るための関数の評価回数は，Vector Simplex

法が 50個の解を得るために 926回，Simplex法が 1

個の解を得るために平均 331回である．したがって，

Vector Simplex法では，Simplex法で 3つの解を求

める程度の評価回数で，かなり広範囲に精度の高い解

が得られており，実際的な問題についても高速な近似

解法となっている．

シミュレーション結果を観測して総合的な比較を行

い，fθ = 0.07 程度の解が良いと判断したと仮定す

る．方法 1では，理想点 f∗ = (0.034196, 0.071809)

を求めた後，対話的に最適化を行う．最終的に得ら

れた結果を図 7 中に十字で示した．評価回数 7,741

回で，(fθ, fx) = (0.069758, 0.080053)，(0.070600,

0.079622)などの解を得た．方法 2では，目標値 f̂ =

(0.063683, 0.042798) を求めた後，評価回数 7,742回

で，(0.069805, 0.079627)，(0.070770, 0.078824)な

どの解を得た．最終的に得た結果を図 7 中に四角で示

図 7 制御学習の結果（対話後）
Fig. 7 Result of control rule learning (after interaction).

図 8 制御結果
Fig. 8 Result of control.

した．図から明らかなように，これらの解はすべてス

カラー化手法で得られた解よりも優れた解となってい

る．また，f1 = 0.7 の近傍では，方法 2が方法 1よ

りも関数値がわずかに小さく，やや優れた解が得られ

ている．

得られたファジィ制御ルールを用いて，各方法

（Method 1，2）について学習に用いた 2つの初期値

（Case 1，2）から制御を行った結果を図 8に示す．上

が角度制御，下が位置制御の結果である．どちらの方
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法においても両方の初期値について，角度・位置とも

に急速に目標値に近づいており，明らかに精密な制御

に成功している．

8. お わ り に

非線形最適化手法である Simplex法を半順序集合に

適応できるように拡張し，制約のない多目的非線形最

適化問題においてパレート最適解の近似集合を直接求

めることが可能な Vector Simplex法を提案した．さ

らに，近似解集合から意思決定者が適切な解を選択し，

Vector Simplex 法を繰り返し実行するという，大局

的な観点からの対話的最適化手法を提案した．

数値実験および多目的ファジィ制御ルールの学習に

おいて，微分可能性を仮定しない直接探索法の中で効

率の良い方法として知られている Simplex 法をスカ

ラー化手法と組み合わせた場合と比較することにより，

Vector Simplex法は，良い精度で非常に高速にパレー

ト最適解の近似集合を得ることができる方法であるこ

とを示した．また，対話的最適化を行うことにより，

全体的な解の様子を比較しながら非常に厳密なパレー

ト最適解を得ることができることも示した．さらに，

対話的最適化の際の一目的計画問題への変換方法とし

て，理想点に基づく方法と Vector Simplex法で得ら

れた近似解集合の傾向から目標値を推定する方法を提

案し，どちらの方法も有効であることを示した．

今後は以下のような領域で Vector Simplex法につ

いて研究を進めていく予定である．

( 1 ) 収束性の向上

Vector Simplex 法は高速性を重視し，パレート最

適解集合への収束性をある程度犠牲にした手法であ

る．しかし，最初からより厳密なパレート最適解集

合を得たい場合もあるので，高速性を維持しながら

収束性を向上させたい．

( 2 ) 網羅性の向上

Vector Simplex 法は，極端解より妥協解を探索し

やすいという望ましい性質を持つ．しかし，すべて

の解を網羅的に得たい場合もあるため，探索の広が

りを制御する方法も必要である．

( 3 ) 制約付き問題への対応

多目的計画問題の多くは制約付き問題である．ペナ

ルティ法をなどを用いることにより対処可能である

が，Vector Simplex法自体で対処すべきである．
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