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あらまし

本修士論文では、進化的手法である差分進化 ����������	
 ��
����� ���を改良し、

考察する。

初めに、成長構造を持たせた差分進化について考察する。粒子が局所最適解に陥った

とき新しい粒子を追加することにより、粒子の位置情報を共有し陥った局所最適解以

外の点が探索可能になり脱出が可能になる。ベンチマークによる数値実験を行い、典

型的な探索例と探索成功率、探索に所要する計算回数と粒子数等を指標として、アル

ゴリズムの基本性能を考察する。

次に、複数最適化探索問題に対して適用した粒子を鈍感にした差分進化について考察

する。このアルゴリズムは、�
�	
 ��	���と 
�	
 ��	���の二つのステージによって構

成されている。�
�	
 ��	���では、それぞれ任意の解を持つ 
�	
 ��������������を

作成する。
�	
 ��	���では、並列にそれぞれの���を操作し、すべての最適解を探索

する。このアルゴリズムには、鈍感さをコントロールする二つの重要なパラメータが

存在するもし、鈍感さが適切であれば、適切な���を作成でき、すべての最適解を探

索することができる。典型的な探索例で数値実験を行い、このアルゴリズムの基本性

能を考察する。
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第�章 まえがき

複雑な目的関数において局所解に陥らず大域的に最適解を探索でき、評価回数を減

らすことに優れたアルゴリズムとして、集団的降下法に基づくアルゴリズムが注目さ

れている。集団的降下法とは、複数の解の集合により集団を形成し、集団から得られ

る情報に基づき、集団の各要素に対して順次新しい解を生成し、新しい解がよければ

古い解と置換する方法である <�='</=。

　���������	
 ��
��������はこの集団的降下法を利用した最適化法である。�440年

に> $����と� ����により導入された。��は確率的な直接探索法であり、解集団

を用いた多点探索を行う。��は非線形問題、微分不可能な問題、非凸問題、多峰性問

題などの様々な最適化問題に適用されており、これらの問題に対して高速で頑健なア

ルゴリズムであることがしめされている <0='<2=。

　他にも同じ最適化法の一種である遺伝的アルゴリズム �8������ #
�の ������ 8#�<3=

や粒子群最適化 �$	����
� ��	�� ?�����5	���� $�?�<4=などがあるが、��は関数最適

化問題この二つにも劣らない性能を示している。��を含めた最適化アルゴリズムの応

用例として、#�変換器 <�-=やデジタルフィルター <��=� @A変調器 <�,=などがあり、設

計の際のパラメータ最適化に役立てることができる。

��にはいくつかの形式が提案されており、��:����:�:���や��:�	��:�:�"�などが

よく知られている。

　これらは、��:�	��:���:����という記法で表現される。�	��は基本ベクトルとな

る親の選択方法を指定する。例えば、����は集団の最良個体を選択し、�	��は基本ベ

クトルための親を集団からランダムに選択する。���は基本ベクトルを変異させるた

めの差分ベクトルの個数を選択する。����は子を生成するために使用する交叉方法を

3



指定する。例えば、���は一定の確率で遺伝子を交換する交叉 ������	
 ��������を用

い、�"�は指数関数的に減少する確率で遺伝子を交換する交叉 ��"������	
 ��������

を用いる <�.=。

　��では、探索空間中にランダムに初期個体を生成し、初期集団を構成する。各個

体は決定ベクトルに対応し、�個の決定変数を遺伝子として持つ。各世代において、全

ての個体を親して選択する。各親に対して、次のような処理が行なわれる。突然変異

のために、選択された親を除く個体群から互いに異なる � B ,���個の個体の個数を選

択する。最初の個体が基本ベクトルとなり、残りの個体対が差分ベクトルとなる。差

分ベクトル ���	

��� �	����が乗算され基本ベクトルに加える。その結果得られたベク

トルと親が交叉し、交叉率 �������� �	���により指定された確率で親の遺伝子ベクト

ルの要素で置換することにより、子のベクトルが生成される。最後に、生存者選択と

して、子が親より良ければ、親を子で置換する。

第 ,章では、差分進化アルゴリズム ����������	
 ��
����� ���に成長構造をもたせ

た成長型��について考察する。��には、粒子が高次元の多峰性関数の最適解を探索

する時に、局所解に陥ってしまうことがある。成長型��は、粒子が局所解に陥ってし

まった時に新しい粒子を追加することで、局所解からの脱出を促進する。成長構造は、

��
�'?��	��5��� �	��� �?C �を含むいくつかの学習アルゴリズムにおいて用いられて

いる手法である <�/= <�0=。

典型的なベンチマークを用いて数値実験を行い、探索成功率、探索に所要する計算回

数や粒子数等を指標として、アルゴリズムの性能を考察する。

第 .章では、��に粒子の動きを制限する鈍感パラメータを追加した、���������������

���������	
 ��
�����を提案する。��を含む最適化アルゴリズムには、複数最適解

問題を扱う場合に、一点に収束してしまう欠点がある。���は、8
�	
 ��	���と��	


��	���の二つの探索によって構成されている。探索の時には、粒子の動きを鈍くし、位

置情報の更新を遅らせることにより複数の最適解を探索する。様々な ���の探索方法

と複数の基本的なベンチマークにより、���の探索性能を考察する。

4



第	章 成長型差分進化

��� まえがき

��の重要な特徴として、進化的戦略ではガウス突然変異のステップ幅を制御する必要

があるが、��はこのような制御が不要となる単純な数学的演算を用いている。一般

に，ガウス突然変異における理想的なステップ幅は，遺伝子あるいは各次元毎に異な

る。また進化の状態によっても異なるため、何らかの方法でステップ幅を適応的に調整

する必要がある。これに対して、��はガウス突然変異の代わりに、基本ベクトルと差

分ベクトルとの重み付き和を突然変異として採用している。集団から選択された �個

体が基本ベクトルとなり、集団からランダムに選択された個体対の差が差分ベクトル

となる。世代を経るに従い、解集団が探索空間中で収縮したり拡張したりする。そし

て、差分ベクトルが変化し、差分ベクトルとして与えられる各次元におけるステップ

幅が自動的に調整される <�1=。

本章では、��に成長構造を持たせた成長型��を提案する。��は、扱う関数が複雑

になっていくと粒子が局所解に陥ってしまう可能性が高くなっていく。一度、局所解

に陥るとそこから脱出することがとても難しくなる。図 , �は、粒子が局所解に陥って

しまった様子を示す。このアルゴリズムでは、粒子が局所解に陥ったときに新たな粒

子を追加する。粒子群は、新たに追加された粒子と位置情報を共有することで、局所

解からの脱出が可能になり、再び最適解を探索することができる。数値実験を通して、

成長型��の探索性能を従来手法の��と比較しながら考察していく。

�-



��� 成長型��アルゴリズム

本修士論文では基本的な最適化問題として、	次元の関数 
 ����の最小値探索を行う

��� � ��� � � �  ��� � ��、
 ���� � ��。時間 �における粒子数は ����で表す。��� 6

� � � �  �����番目の粒子の位置情報は��� � ���� � � �  ���� � ��、カウンターは �����で

表される。成長型��では、位置情報の更新の有無について調べ、更新されない場合

は、カウンター ����を増やしていく。以下で関数 
 ����の最小値を求める問題における

成長型��の探索アルゴリズムを定義する。, ,では、粒子が局所解から脱出した様子

である。

形式は、��:�	��:�:���とする。

��	� � � 初期化 �D � 6 -において、粒子数����を設定。各粒子 � 6 � � ����につい

て、位置ベクトル ������を探索範囲��内にランダムに配置する。カウンター ����を初

期化する。

��	� � �突然変異�D 各個体 ������に対して、� 6 �～����の中から.個体 �������� �������� �������

をランダムに選択する。ここで、������と �������� �������� �������は互いに重複しないように

する。新しいベクトル ������を基本ベクトル �������および差分ベクトル �������' �������か

ら以下のように生成する。

������ 6 ������� B ���������� �������� �, ��

ここで、�はスケーリングパラメータである。

��	� � �交叉�D �������を親 �������と交叉し、子ベクトル ����	� ����を生成する。交叉点 �

を全ての次元 <� 	=からランダムに選択する。子ベクトル ����	� ����の � 番目の要素を

�������の �番目の要素から継承する。それ以降の次元は、交叉率E�の確率で、���の要

素から継承し、�� ��の確率で親 �������から継承する。

��



��	� � �生存者選択�D 親 ������と子ベクトル ����	� ���の適応度を比較して、適応度の高

いベクトルを次世代に残す。

�� ������	� ���� � ��������� ����

������ 6 ����	� ���

�� ��������� � ������	� ���� ����

������ 6 ������

�, ,�

��	� ��カウンターの更新�D 更新後の粒子全体の中で最良の値を ��������とする。

�� �������� 6 �������� �� ����

���� 6 ���� B �

�� �������� � �������� �� ����

���� 6 -

�, .�

��	� � �粒子の追加�D カウンター ����とカウンターのしきい値 ���
を比較し、����が

���
に達したらランダムに粒子を� 個追加する。また、その際にカウンターはリセッ

トする。もし、新しい粒子を追加してから次の粒子の追加まで ��������に変化がない

ときは前に追加した粒子の削除を行う。

�� ���� 6 ���
 ����

� 6 � B �

���� 6 -

�, /�

��	� � �探索回数の更新�D 探索回数 �を、指定した探索回数 ����に至るまで更新する。

�� � � ���� ���� � 6 � B � ����,へ
�� � 6 ���� ���� 探索終了

�, 0�

成長型��により粒子が局所解から脱出した様子を図 , ,に示す。　図 , ,�	�では、粒

子が局所解に陥ってしまっている。しかし、図 , ,���で新しい粒子を新しく追加する

ことによって図 , ,���で新しく追加した粒子に他の粒子が引き寄せられ、局所解から

抜け出し新たに探索を続け始めている。図 , ,���では、局所解から脱出した粒子がさ

らなる探索により最適解を見つけ出すことに成功している。

�,



��� 数値実験

成長型��の性能を検証するために二つのベンチマークで実験を行う。また、非成長型

��と比較ををするために非成長型��の典型的な探索結果も見てみる。今回の実験で

の形式は、��:�	��:�:���を用いた。

　初期パラメータは、� 6 -�2 �� 6 -�4とし、最大反復回数 ����を �---回とした。

�は、探索回数を表し、��-�は � 6 -のときの粒子の数、�����
�は試行を終了したと

きの粒子の数を表す。

����� 実験 �

　まず初めに、非成長型��がどのような探索を行うかを見るために、単峰性関数で

ある ������ ��������, 1�を用いて、実験を行った。

����� ��� 6 ��� B ���
�0-�- � �� �� � 0-�-

�, 1�

この関数の形状を図 , .に示す。

　この関数の最適解は ��� ��� 6 �- -�のとき ���- -� 6 -である。終了条件は ���評価

値が ��-� �-��に達したとき、�,�反復回数が ���� 6 .---に達したときのどちらかを

満たした場合とし、���
 6 ,-とした。図 , /は、非成長型��の典型的な探索例、図

, 0はこのときの粒子の動きである。

初めはランダムに散らばっていた粒子が探索回数を重ねるごとに最適解に収束していっ

ていることがわかる。また、評価値も基準値である��-� �-��に近づいていき、最終的

には基準値を満たしている。関数 �, 1�のような単峰性関数なら非成長型��ででも、

最適解を探索することができる。

�.



����� 実験 �

次に、多峰性関数である(��	
�5�� �������
 ��������, 2�を用いて実験を行った。

�����" � 6 �/�3�4 B
�

�

���
�������

	
�����

�

�0�,�- � �� � 0�,�-
�, 2�

　ただし、� 6 � ��� �で今回は� 6 ,とする。

　この関数の形状を図 , 1に示す。

また、この関数の最適解は、��� ��� 6 �/,-�4 /,-�4�のとき ���/,-�4 /,-�4-� 6 -で

ある。終了条件は実験 �と同様で、���
 6 ,-���-� 6 �-とした。図 , 1を見ると関

数 �. 2�には、複数の局所解が存在する。図 , 2～図 , �,は、それぞれ非成長型��の

� 6 �- � 6 ,- � 6 .-の典型的な探索例�粒子の動きである。見てわかる通りどの

探索例も反復回数が�-回あたりで局所解に陥ってしまい、以後局所解から脱出するこ

とができず最適解を探索することができていないことがわかる。次に、成長型��の

実験結果を見てみる。図 , �.～図 , �3は、� 6 �� 6 ,� 6 .のときの典型的な探

索例と �と粒子の増加の関係�粒子の動きである。探索例を見てみると、一旦は局所解

に陥ってしまっているが、新しい粒子を追加することにより局所解から脱出が可能に

なっている。

次に、表 , �に数値実験の結果を示す。この表は、試行回数 0-回における� 6 -～.

のときの成功率、平均粒子数、平均探索回数である。各項目とも、初期値を変えて 0-

回の試行を行い、� 6 -では� 6 .-�� 6 �～.では���� 6 �-とした。他のパラメー

タは上記で説明した数値で固定した。また、� 6 -というのは、粒子を追加しないの

で非成長型��と同じである。各項目を詳しく説明すると、��は成功率で、最大探索

回数 ���� 6 .---回以内に評価値が ��- � �-��に達した場合を成功とし、他は失敗と

する。��)�は、平均反復回数で、探索を終了したときの反復回数の平均で、最大は、

���� 6 0--回である。�$E�は平均粒子数で、探索を終了したときの粒子数�����
�

の平均である。

表 , �を詳しく見てみると、� 6 -では粒子が局所解に陥ってしまい成功率が成長型

�/



��に比べ低くなっている。成長型��は、局所解に陥っても脱出ができるので �--;

の成功率になっている。しかし、同じ成長型��でも追加するときの粒子が探索回数

によって大きく変わっていることがわかる。� 6 �に比べ、� 6 ,�� 6 .の方が探索

回数がそれぞれ .倍��-倍近く少なくなっている。このことより、探索回数は追加する

粒子に大きく依存しているがわかる。
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図 , �D 粒子が局所解に陥る様子
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図 , ,D 粒子が局所解から脱出した様子
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表 , �D ��に対する成長型��の探索結果

� 成功率 粒子数 探索回数

- 4, .-�- 3.

� �-- ,,�/ �4/0

, �-- ,.�0 1-.

. �-- ,/�- ,-1

./



第
章 ��������� ���������

���������

��� まえがき

��は各粒子の粒子と位置情報を共有し、自身と他の粒子の情報を差分方程式によって

最適解に向かって更新していく。この集団での探索を行うことで �点探索と比較して

幅広い探索を行なえ、最良の情報を粒子間で共有する事で群全体が最良な方へ移動す

る事が出来る。しかし最適解を複数持つ問題に対しては、従来手法の��での探索で

は全ての最適解を求められないケースがある。例えばある粒子が複数ある最適解の中

の �つを見つけ出すと、その粒子と情報を共有した他の粒子も発見された最適解へと

収束してしまい、他の最適解の発見が困難になってしまう。この問題点の解決のため

に、タブー探索 <�2=などのアルゴリズムが提案されている。

本章では、複数最適化探索問題の適用に粒子を鈍感にした �������������� ���������	


��
����� ����を提案する。���は、�
�	
 ��	���と 
�	
 ��	���の二つによって構

成されている。�
�	
 ��	���では、それぞれ任意の解を持つ 
�	
 ��������������を

作成する。���には、粒子の位置情報の更新を鈍感にするパラメータ �と 
�	
 ��	���

に切り替えるタイミングをコントロールする��という二つの重要なパラメータが存在

する。�の値を小さくしすぎてしまうと、粒子は従来の��と似た動きをしてしまい、

すべての粒子が一箇所の最適解に収束してしまう可能性が高くなる。このような場合、

最適解を含むすべての���を作成するのは難しくなる。�の値を増加させていくと、粒

子の鈍感さが大きくなっていくので、一箇所の最適解に収束する前に���を作成でき

る。��は、�
�	
 ��	���を止め、
�	
 ��	���に切り替えるためのパラメータである。


�	
 ��	���では、並列にそれぞれの ���を操作し、すべての最適解を探索する。も

.0



し、�
�	
 ��	���が成功し、すべての���を作成することができれば、
�	
 ��	���に

よってすべての最適解を探索していく。探索を成功させるには、�と ��の二つのパラ

メータの決定が重要になってくる。

��� ���アルゴリズム

���は、�
�	
 ��	���と 
�	
 ��	���の二つのステージで構成されている。�
�	
 ��	���

では、それぞれ任意の解を持つ 
�	
 ��������������を作成する。
�	
 ��	���では、

並列にそれぞれの ���を操作し、すべての最適解を探索する。

本論文では、	次元関数
 D ��� � ��、�� 6 ��� �� ��� ��� の最適化を対象とする。粒

子の位置を 
��� � 6 � , ��� ��、粒子数を� とする。以下で ���のアルゴリズムにつ

いて説明する。また、アルゴリズムの説明には、��:�	��:�:���を用いた。

����� �	
��	 �����

�
�	
 ��	���では、それぞれ任意の解を持つ 
�	
 ��������������を作成する。探索

回数 ��における粒子を以下のように定義する。

� � 
������� � � �  ��������

� は、粒子数である。以下で �
�	
 ��	���のアルゴリズムを 0つのステップで定義す

る。

��	� � �初期化�D �� 6 -のとき、各粒子の位置 ��を初期化する。各粒子の位置 ����-�を

ランダムに決定する。

��	� � �突然変異�D 各個体 ������に対して、� 6 �～�の中から������、������、������を

ランダムに選択する。ここで、������と �������、 �������、 �������は互いに重複しないよう

にする。新しいベクトル ������を基本ベクトル �������および差分ベクトル �������� �������

.1



から以下のように生成する。

������� 6 �������� B ����������� ��������� �. ��

ここで、�はスケーリングパラメータである。

��	� � �交叉�D �������を親 �������と交叉し、子ベクトル ����	� ����を生成する。交叉点 �

を全ての次元 <� 	=からランダムに選択する。子ベクトル ����	� ����の � 番目の要素を

�������の �番目の要素から継承する。それ以降の次元は、交叉率E�の確率で、���の要

素から継承し、�� ��の確率で親 �������から継承する。

��	� � �生存者選択�D 親 �������と子ベクトル ����	� ����の適応度を比較して、適応度の

高いベクトルを次世代に残す。この時に、パラメータ ��を用いて、粒子の動きを鈍感

にする。

�� ������������ ������	� ����� � ��� ����

������� 6 ����	� ����

�� ������������ ������	� ����� � ��� ����

������ 6 �������

�. ,�

��	� � �探索回数の更新�D 探索回数 �を、指定した探索回数 ��に至るまで更新する。

�� �� � �� ���� �� 6 �� B � ����,へ
�� �� 6 �� ���� 探索終了

�. .�

����� �
��	 ������
�

��	� �D �番目の ���を ����とし、� 6 �とする。

��	� �D 粒子の中で最良の粒子 ���を選ぶ。以下の式のように、���を中心に半径 �の領

域を作り、����を作成する。

���� 6 
 �� �  ��� ��� � ��

.2



����の粒子を取り除く。図 / �は ���の作成図である。

��	� �D すべての粒子がどこかの ���に属するまで更新する。

����� �
��	 �����


�	
 ��	���では、並列にそれぞれの���を操作し、すべての最適解を探索する。��は、

探索回数である。����の粒子を以下のように定義する。

�� � 
������� � � �  ����
�����

����における、
�	
 ��	���のアルゴリズムを以下の 0つのステップで定義する。

��	� � �初期化�D �� 6 -とする。

��	� � �突然変異�D , �の ����,の ��、�、� を ��、��、��に置き換え同様に突然変

異を行う。

��	� � �交叉�D , �の ����.の ��、�、� を ��、��、��に置き換え同様に交叉を行う。

��	� � �生存者選択�D 親 �������と子ベクトル ����	� ����の適応度を比較して、適応度の

高いベクトルを次世代に残す。この時に、パラメータ ��を用いて、粒子の動きを鈍感

にする。

�� ������������ ������	� ����� � ��� ����

������� 6 ����	� ����

�� ������������ ������	� ����� � ��� ����

������� 6 �������

�. /�

����の最良の値を �������とし、������� � ��を満たしたら探索を終了する。それ以外

の場合は、����0に進む。��は、近似基準解である。

��	� � �探索回数の更新�D 探索回数 ��を、指定した探索回数��に至るまで更新する。
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�� �� � �� ���� �� 6 �� B � ����,へ
�� �� 6 �� ���� 探索終了

�. 0�

��� 数値実験

���の性能を検証するために二つのベンチマークで実験を行う。今回の実験での形式

は、��:�	��:�:���を用いた。初期パラメータは、交叉率�� 6 -�4、スケーリングパ

ラメータ� 6 -�2、近似基準解�� 6 -�-�、���の半径 � 6 �、
�	
 ��	���の最大探索

回数 �� 6 2-と固定して用いた。

����� 実験 �

まず、7�	��� ��������. 1�に ���の適用を行ったD

������ 6－ -�.42 B ��� � ���
���

�

��� B �
�
�� � 1��

B��� �
��

�� ����� B �-

�0�- � �� � �-�-

-�- � �� � �0�-

	�!�������� 6 -

����
� 6 ��" �,�,20�

����
� 6 �" ,�,20�

����
� 6 �4�/,/23 ,�/20�

�. 1�

この関数は .つの最適解を持つ。この関数の形状を図 / ,に示す。

図 / .は、���の8
�	
 ��	���における粒子の動き ��6. -、��6.-�である。図 / /は、

���の ��	
 ��	���における粒子の動き ���6- -�、��62-�である。/ .���'���では、

�
�	
 ��	���を行っていて、粒子はそれぞれ.つの群ごとに分かれてきていることが分

かる。図 / /�	�では、それぞれの群ごとに���を作り、
�	
 ��	���に切り替えている。

図 / /���では、粒子が ���ごとにそれぞれの最適解を探索している。!�� / /�	F�'��F�

は、図 / /�	�'���の拡大図である。図 / 0は、8
�	
 ��	���の探索過程である。図 / 1

は、
�	
 ��	���の探索過程である。�
�	
 ��	���では .つの���が作成できたら成功
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とし、
�	
 ��	���では、.つすべての���の粒子が最適解を探索できたら成功とする。

表 / �は、試行回数 0-回における �
�	
 ��	���の成功率 ����である。表を見てみる

と、��� ���6�.� .-�の周りで成功率が高くなっていることがわかる。もし、�を小さく

設定しすぎてしまうと、図 / 2のように一点に収束なってしまう確率が高くなってしま

う。同様に、��を大きくしすぎてしまっても、図 / 3のように粒子が他の群に引きつ

けられてしまう確率が高くなってしまう。表 / ,は試行回数 0-回における��	
 ��	���

の成功率 ��6. 	�� �� 6 .-�である。��を小さくすると、成功率が高くなっていく傾

向がある。

����� 実験�

次に、9����
�
	� ��������. 2�に ���の適用を行ったD

������ 6 ���� B �� � ���� B ��� B ��� � 2��

�1�- � �� �� � 1�-

	�!�������� 6 -

����
� 6 ��,�3- .��.�

����
� 6 �. ,�

����
� 6 ��.�22 �.�,3�

����
� 6 �.�03 ���30�

�. 2�

この関数は /つの最適解を持つ。この関数の形状を図 / 4に示す。

図 / �-は、���の8
�	
 ��	���における粒子の動き ��6. -、��6/-�である。図 / ��

は、���の��	
 ��	���における粒子の動き ���6- -�、��61-�である。実験 �と同様

に、/ �-���'���では、�
�	
 ��	���を行っていて、粒子はそれぞれ /つの群ごとに分

かれてきていることが分かる。図 / ���	F�'��F�は、図 / ���	�'���の拡大図である。図

/ �,は、8
�	
 ��	���の探索過程である。図 / �.は、
�	
 ��	���の探索過程である。

�
�	
 ��	���では /つの ���が作成できたら成功とする。

表 / .は、試行回数 0-回における8
�	
 ��	���の成功率 ����である。表を見てみる

と、全体的に成功率が下がってしまっていることがわかる。これは、最適解の個数が

増えると探索成功率が下がってしまうからだと考えられる。探索 ��� ���6�.� /-�の周

/-



りで成功率が高くなっていることがわかるが、これは、実験 �とは違うパラメータで

ある。このことより、���を構成するのに最適なパラメータはベンチマークによって

異なることがわかる。また、実験 �と同様に �を小さく設定しすぎてしまうと、図 / �/

のように探索に失敗してしまう確率が高くなってしまう。同様に、��を大きくしすぎ

てしまっても、図 / �0のように粒子が他の群に引きつけられてしまう確率が高くなっ

てしまう。表 / �-は 
�	
 ��	���の成功率 ��6. -、��6/-�である。

/�



第�章 様々な���による探索性能

��� まえがき

第 �章でも述べたように、��には様々な形式が存在する。本章では、親の選択方法で

ある �	��と差分ベクトルの個数である ���を変え、様々な差分方程式で情報を更新

していき探索性能を比較していく。今回用いる差分方程式を �/ ��～�/ 0�に示す。�����


は、���の中で最良の粒子である。

���	����

������ 6 �����
��� B ��������� � �������� �/ ��

���	����

������ 6 �����
��� B ���������� ������� B �������� �������� �/ ,�

��������

������ 6 ������� B ���������� �������� �/ .�

��������

������ 6 ������� B ���������� ������� B �������� �������� �/ /�

/,



������	�������	����

������ 6 ������ B �������
���� �������� B �������� �������� �/ 0�

��� 数値実験

様々な ���の探索性能を検証するために、2つのベンチマークを用いる。用いるベン

チマークは、�	������� ������� ���(��	
�5�� �������
 ������� �����"'���� E	��


7	�% ������� ���7�	��� ������� ���分岐図 � ���分岐図 , ���分岐図 .である。�	�����

は最適解が �つであるが ���には局所解が存在する。���は ,つ、�����������は .つ、���

は /つの最適解を持っている。図 / �1�図 / �2は、�	�～���の最適解の位置を示したも

のである。また、比較のために従来手法の��で、�/ ��と �/ .�を使い、���は �/ ��～

�/ 0�使い実験する。実験では、�
�	
 ��	���の鈍感パラメータ �、初期粒子� を �	��

���で� 6 �-� ���で� 6 ,-� ���� ���� ���で� 6 .-� ���で� 6 /-を用いている。他

のパラメータは、
�	
 ��	���の鈍感パラメータ ��6- -�、交叉率�� 6 -�4、スケーリ

ングパラメータ� 6 -�2、近似基準解 �� 6 -�-�、���の半径 � 6 �、�
�	
 ��	���の

最大探索回数 �� 6 .-、
�	
 ��	���の最大探索回数 �� 6 2-を固定して用いた。

 �!��"	�	 #����
��

����� ��� 6 ��� B ���
�0-�- � �� �� � 0-�-

	�!�������� 6 -

����
� 6 �- -�

�/ 1�

 �!$��%��
&	� ��"'	#	� #����
��

/.



�����" � 6 �/�3�4 B
�

�

���
�������

	
�����

�

�0�,�- � �� � 0�,�-

	�!�������� 6 -

����
� 6 �/,-�4 /,-�4�

�/ 2�

 �!�
(�"�%� )�%	� *��+ #����
��

������ 6 ���-. B /��� � ,����� B �
�
�	� B ���� � /��� B /���

�0�- � �� � 0�-

	�!�������� 6 -

����
� 6 ��-�-343/, -�2�,101�

����
� 6 �-�-343/,�-�2�,101�

�/ 3�

 �!*���
� #����
��

������ 6－ -�.42 B ��� � ���
���

�

��� B �
�
�� � 1��

B��� �
��

�� ����� B �-

�0�- � �� � �-�-

-�- � �� � �0�-

	�!�������� 6 -

����
� 6 ��" �,�,20�

����
� 6 �" ,�,20�

����
� 6 �4�/,/23 ,�/20�

�/ 4�

 	!分岐図 �

� 6 � B -�00� B /�#!�����

� 6 �-�4�

��� �� �� 6 �� B -�00� B /�#!������ ��B � � -�4�� ��
�0�- � �� � 0�-

	�!�������� 6 -

����
� 6 ��.�4�,3 .�0,�0�

����
� 6 �- -�

����
� 6 �.�4�,3 �.�0,�0�

�/ �-�

 #!分岐図 �

//



�

� 6 �� #��
 B �
 # 6 ��/

�

� 6 ��
 � 6 -�.

�	� �� �� 6 ��

� � �
�B ��

� � �
�
6 ��� #��� #��
 B �
�

� B ��
 � �
�B ����� #��
 B �
�� �
�
���0 � �� � ��0

	�!��	����� 6 -

����
� 6 �����.�.0 �-�..4/-�

����
� 6 ��-�/203- -�,4,2/�

����
� 6 �-�1.�.0 -��34/-�

����
� 6 �-�4203- �-��/,2/�

�/ ���

 ,!分岐図 �

�

� 6 $��
� �% � �
��!%� B � %
 6 -�/� 	
�
��

�

��

�

�

� 6 $��
��!% B �
� �%� $ 6 -�4

��� �� �� 6 ��
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図 / �3～図 / .-は、それぞれ �	�～���の成功時の典型的な粒子の動き、���～���の失

敗時の典型的な粒子の動きである。表 / 0～表 / 4は、試行回数 0-回での ���～���の探

索できた最適解の個数の内訳である。表 / �-は、様々な形式におけるベンチマークの探

索成功率である。�	�� ���のように最適解が �つしかないベンチマークは、���の効果

が薄いが、���～���のような複数最適化問題は従来手法の��に比べ、���の方が全体

的に高い成功率である。これは、粒子を鈍感にすることにより更新を遅らせ粒子が広い

範囲を探索できるからだと考えられる。また、�	��:,の成功率が高く、����:�の成功

率が低い。これは、粒子が �	��:,は、広い範囲をまんべんなく探索し、����:�は �点

に収束をする動きをしているからだと考えられる。����:�と ����:,、�	��:�と �	��:,

を比較してみると差分の数が多いほうが高い探索性能を誇っている。ベンチマークは、

最適解の数が多いほど探索が難しくなってきているが、最適解が .つしかいない分岐

/0



図 .が最適解が /つである分岐図 ,より成功率が低い。これは、最適解同士の距離が近

いことや、ベンチマークの高さが全体的にバラバラだからだと考えられる。
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第�章 むすび

本修士論文では差分進化に成長構造を持たせたアルゴリズムと粒子を鈍感にした差

分進化のアルゴリズムについて考察した。成長構造を持たせた差分進化では、局所解

に陥ったときに、新しい粒子を追加することにより脱出が可能であることがわかった。

また、粒子の追加する数によって探索性能がどのように変わるかを考察した。

今後の課題として、以下に示すような課題が挙げられる。D

�� 粒子の増やし方の工夫、

,� 異なる形式での実験、

.� 実用的な問題への適用、

/� より複雑なベンチマーク問題での実験。

粒子を鈍感にした差分進化では、8
�	
 ��	���と ��	
 ��	���の二つの探索により複

数最適解探索問題に適用が可能であった。異なるパラメータで実験を繰り返し、ベン

チマークごとの最適なパラメータを考察した。また、様々な形式により実験を行い、複

数最適解探索により効果的な形式を考察した。今後の課題として、以下に示すような

課題が挙げられる、

��問題ごとによる、最適な �と ��の設定、

,�実用的な問題への適用。

.�より複雑なベンチマーク問題での実験。

/�アルゴリズムの更なる改良。
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