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In this study, the models of parallel distributed genetic algorithms are summarized and a new model of distributed

genetic algorithm is proposed. The models of parallel distributed genetic algorithms are classi�ed into three

categories; those are a master slave model, a distributed GA model, and a cellular GA model. The models

of master slave and distributed GA are suited for PC cluster systems. The characteristics of these models are

compared and discussed thorough the numerical examples. From this comparison and discussion, a distributed

GA model has higher searching ability and it is much suitable for PC cluster systems. We also proposed a new

model of distributed GA; that is called "Dual Individual Genetic Algorithm: DuDGA". In this model, there are

only two individuals. Because it is needles to set some parameters of distributed GAs in this model, this model is

very useful for users. More than that, DuDGAs have high searching ability. This characteristics are also discussed

through the numerical examples.
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1 はじめに

遺伝的アルゴリズム (Genetic Algorithms: GA)は生

物の遺伝と進化を模擬した確率的探索手法の一つである．

GAでは，連続空間問題だけでなく離散空間問題の最適

化も行える点，コーディングとデコーディングと呼ばれ

る探索空間変換のメカニズムにより，局所解を多く含む

ような問題が単純な問題に変換できるようになる場合が

ある点，真の最適解が求まるかは別にして複雑な問題も

比較的容易に GAにより解を求めることが可能な点，GA

のアルゴリズムが生物的な背景を持つ点など，さまざま

な特徴により，近年，広く利用されている．1; 2; 3)

しかしながら，遺伝的アルゴリズムは多点探索である

ため，設計変数の数が小・中規模な問題においては，従

来の傾斜法などと比較して繰り返し計算が多く必要とな

るという問題が生じる．特に実問題においては，目的関

数値や制約条件値を求める部分が計算コストが高くなり、

このような場合には GAでの最適化は非常に計算時間が

必要な手法となる．この問題を解決する手法の一つが GA

を並列計算機上で処理し，高速に解を求めるという方法

であろう．

上記のような背景以外に，GAの並列処理が着目されて

いる理由として，近年の計算機環境の劇的な変化という

側面もあげられる．すなわち，ハードウエアの性能の向

上とそのコストの急落により，従来，単体として使用され

てきたワークステーションや PCをネットワーク接続によ

り複数台連結して使用することで，能力の高い並列計算

機を構築することが可能となってきたのである．これが

いわゆるクラスタ型並列計算機である．アルゴリズムを

並列にて処理を効率良く行うためには，アルゴリズムの

多くの部分が並列にて処理可能である必要がある．これ

までに，計算機環境が変化してきたのに対して，従来の

傾斜法などの最適化手法では，そのアルゴリズムを効率

良く並列にて処理することが非常に難しいという問題が

存在していたため，十分に効率的なハードウエアの利用

が困難でたあった．それに対して GAは多点探索であり，

かつ，種々の遺伝的操作を含んでいるため，アルゴリズム

自体に並列性が内在していると言われている．4) この特

性により，多くのGAの並列モデルが提案され，検討が行

われて来ており，その有効性が確認されてきた． 5; 6; 7)

今後，さらに多くの CPUを使用する環境が身近になり，

大規模問題を対象にするようになると，GAの持つ並列

性という長所が繰り返し計算を多く必要とするという欠

点を補うようになるものとも考えられる．

そこで本研究では，まず，GAの並列分散モデルのうち

代表的な３つのモデルについて，その概要および特徴を

述べる．さらに，本研究では，その中でも PCクラスタ

システム上でよく利用されている２つのモデル，マスタ・

スレーブモデルと分散 GAモデルの基本的な性能の違い

を数値計算を通じて検討する．その結果を踏まえて，PC

クラスタシステムに適したモデルである「２個体分散遺

伝的アルゴリズム (Dual Individual Distributed Genetic

Algorithm: DuDGA)の提案を行い，その有効性を検討

する．

2 並列分散遺伝的アルゴリズム

GAは多点探索アルゴリズムの一つであり，いくつも

の遺伝的操作が含まれるために，基本アルゴリズムに並

列性が内在する．そのため，並列化を行うことは，他の

最適化アルゴリズムと比較すると容易であり，いくつも
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図 1: The ow of �ne grained model

のモデルがこれまでに提案されている．それらは下記の

３種に大別できる．

� マスタ・スレーブモデル 8)

� 分散 GAモデル 8; 9; 10; 11; 12; 13; 14; 15)

� Cellular GAモデル 16)

GAにおいて，各個体の適合度の評価部分が計算のホッ

トスポットとなる場合が多い．そのため，この部分を並

列処理にて高速化を行うことが考えられる．このモデル

がマスタ・スレーブモデルである．マスタ側では，適合

度値を求める以外の操作を行い，適合度値を求める際に

は，個体情報をスレーブに送信し，スレーブは求めた値

をマスタに送信する．マスタはすべての個体の適合度値

が求まるまで，個体情報を順次スレーブに送信する．

このモデルは基本的には逐次モデルと同一であり，そ

のため，実装は非常に容易である．通常は個体数の方が

プロセッサ数よりも多く存在すると考えられ，実問題で

は適合度値を求めるのに時間が多く必要となるため，こ

のモデルは有効であると考えられている．ネットワーク

の粒度の点から本モデルは Fine Grained Modelと呼ばれ

る場合がある．マスタ・スレーブモデルの概要を図 1に

示す．

先に述べた通り，GAは多点探索手法であり，各探索点

は個体と呼ばれる．また，個体集合は母集団と呼ばれる．

分散 GA(Distributed Genetic Algorithm: DGA)モデル

はこの母集団をいくつかのサブ母集団に分割し，各母集

団の中で GAの遺伝的操作を繰り返す．このサブ母集団

は島と呼ばれる．数世代の遺伝的操作の繰り返しの後，サ

ブ母集団内でいくかの個体が選択され，他の島への移動

が行われ，この操作が移住と呼ばれるからである．その

ため、本モデルは島モデルと呼ばれる場合がある。移住

が行われる世代数を移住間隔，移住の際選択される個体

のサブ母集団サイズに対する割合を移住率と呼ぶ．分散

GAの流れの概念図を図 2に示す．
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図 2: The ow of coarse grained model

このモデルは逐次モデルとは異なった並列モデルであ

り，通信を必要とする移住は毎世代行われるわけではな

いので，通信コストが低いことが特徴である．ネットワー

クの粒度から Coarse Grained Modelと呼ばれる場合が

ある．

Cellular GAモデルは例えば図 3で示すような２次元

に個体を配置し近傍を定義して，近傍のみの個体で交差

や選択を行うモデルである．図 3では灰色で囲まれた部

分が中央の cellの近傍を示している．

図 3: Cellular GA model

本モデルは近傍で通信を多く発生するためネットワー

クの粒度から Fine Grainened Modelと呼ばれる場合が

ある．近傍でのネットワークの頻度が多いため，通常，超

並列計算機で使用され，1CPUに 1島が割り当てられる．

探索能力が高いモデルであるが，PCクラスタ型並列計算

機のような，超並列計算機と比較するとネットワークが

遅いアーキテクチャでは通信の部分がボトルネックとな

る．本モデルも，逐次モデルとは異なり並列処理用のモ

デルである．



3 マスタ・スレーブモデルと分散GAモデル
の比較

前章では GAの並列モデルとして，マスタ・スレーブ，

分散 GA，セルラー GAの３つのモデルを説明した．セ

ルラー GAは通信を多く必要とするモデルであり，超並

列計算機向けのモデルである．本章では，近年利用が進

んでいるクラスタ型並列計算機向けのモデルであると考

えられるマスタ・スレーブモデルと分散 GAモデルの基

本性能を数値計算を通じて検討を行う．

3.1 テスト関数と使用したクラスタシステム

検討を行うために使用したテスト関数は下記に示すよ

うな 4種類の関数である．
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使用した設計変数 (ND)およびビット数 (NB)は 1に

示す通りである．

表 1: Test Functions

Function Name ND NB

F1 Rastrigin 20 200

F2 Rosenbrock 5 50

F3 Griewank 10 100

F4 Ridge 10 100

使用した GAパラメータを表 2に示す．

また，使用した計算機環境は表 3に示すような 16CPU

からなる PCクラスタシステムである．

3.2 モデルの比較

図 4にテスト関数 F1の総個体数と得られる解の値の

関係を示す．これらの値は 30試行の平均として得られた

ものである．また，島数は 1，4，8，16の場合を示し，マ

スタ・スレーブモデルは 1島に対応している．

この図からもわかるように，分散 GAモデルでは，島

数がいずれの場合にも．マスタ・スレーブモデルと比較

表 2: Used parameters of GA

gene length design variable*10
coding gray coding
crossover one point crossover
crossover rate 0.6
mutation 0>>1  1>>0
mutation rate
topology of
migration

ring that is constructed random
at every migration chance

migration interval 5
migration rate 0.15

1/gene length

表 3: Speck of 16 PC Cluster System

CPU Pentium II (400 MHz) � 16

Memory 128 Mbytes

OS Linux 2.2.10

Network FastEthernet

Switching HUB

TCP/IP

Communication

library MPICH 1.1.2

して，同一の総個体数であれば，解の精度が高いことが

わかる．すなわち，分散 GAモデルでは，同程度の解が

少ない計算量で求めることができると言え，解の探索能

力は高い．この結果は他のテスト関数の最適化を行った

場合にも同様な傾向が得られる．

次に，テスト関数 F1の経過時間と得られる適合度値

の変遷の関係を図 5に示す．

この図では，8および 16CPUを使用した際の，マス

タ・スレーブモデル (MGAと表記)および分散GAモデ

ル (CGAと表記)によって得られる適合度値の変遷を示

している．

これからも明らかなように，分散 GAモデルの方がマ

スタ・スレーブモデルよりも高速に解が得られる．この

F1関数の場合には，8CPUを使用した分散GAモデルの

方が 16CPUを使用したマスタ・スレーブモデルよりも

高速に解が得られており，明らかに分散 GAモデルの方

が使用した計算機環境に適したモデルであると言えよう．

この結果が得られた理由としては次の 4点が考えられる．

� 先に述べたように解の探索能力が分散GAの方が高い

� 分散 GAでは通信がほとんど生じない

� マスタ・スレーブモデルではマスタが必要であり，特
に小さな規模のクラスタでは得られる並列化効率が

高くない

� マスタ・スレーブモデルでは，理論上はすべてのス
レーブプロセッサが使用されるが，実際には適合度

計算の処理と個体の分配のスケジューリングの問題



図 4: Population size and �tness value (F1)
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図 5: Elapsed time and �tness value (F1)

が発生し，すべてのスレーブプロセッサを効率良く

利用することは難しい

そのため，マスタ・スレーブモデルを使用する際には，効

率的にスレーブを使用するスケジューリングや通信の隠

蔽などを行う実装が必要となる．

4 2個体分散遺伝的アルゴリズム

前章では，クラスタ型並列計算機では，分散 GA モ

デルが有効であることが明らかとなった．本章では，分

散 GA モデルの一つである「２個体分散遺伝的アルゴ

リズム (Dual Individual Distributed Genetic Algoritm:

DuDGA)」の提案を行い，数値計算を通じてその有効性

を検討する．

4.1 DuDGAのコンセプトと遺伝的操作

DuDGAは各島内の個体数を 2とした分散GAモデル

である．そのコンセプトを図 6に示す．

migration
rate = 0.5

sub population
size = 2

crossover
rate = 1.0

図 6: Dual Individual Distributed Genetic Algorithms

DuDGAでは島内の解の多様性を維持するために，次

のような遺伝的操作を行っている．

選択 交差を行うと２つの親個体から２つの子個体が生

成される．このうち，親個体の中で高い適合度値を有す

るもの，子個体の中で高い適合度値を有するものを選択

する．

移住 移住のトポロジは踏み石モデルであり，移住先は

移住機会ごとにランダムに決定される．移住する個体は

ランダムに決定するが，島から島への移動ではなく，コ

ピーを他島へ移住し，移住先の島において低い適合度値

を持つ個体と交換が行われる．

DuDGAでは下記のようにいくつかのパラメータが自

動的に決定され，ユーザがパラメータ調整を行う必要は

ない．

� 総個体数が決定されれば島数が決定される (島数=総

個体数/2)

� 交差率は 1.0

� 移住率は 0.5

これにより，本モデルは通常の分散 GAモデルと比較し

て，実際の利用の際に有効なモデルと言えよう．

4.2 DuDGAの探索能力

DuDGAの探索能力を検討するために，先に使用した

テスト関数の最適化を行う．検討は通常の分散 GAの結

果と比較することにより行う．使用した計算機環境は，表

3に示す前章と同様のものであり，使用したパラメータを

表 4に示す．

表 4: Used Parameters

DGA DuDGA

Crossover rate 1.0 1.0

Population size 240 240

Mutation rate 1=L 1=L

Number of islands 4, 8, 12, 24 120

Migration rate 0.3 0.5

Migration interval 5 5

L : Chromosome length

図 7および図 8に解の発見率 (Reliability)と最適解を

発見した際に要した評価関数計算数を示す．これらの結

果は 20試行行った平均値である．解の発見率とは 20試

行中，どの程度の割合で真の最適解が発見されたかの割

合を示す．すなわち，発見率が 1.0の場合，20試行中す

べての試行で真の最適解が発見されたことを示す．

これらの図からもわかるようにDuDGAは他の分散GA

モデルと比較し，どのテスト関数においても高い解の発

見率を示し，かつ，それらの解は，少ない評価回数計算

で得られている．この結果，DuDGAは高い探索能力を

有していることがわかる．
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図 9は F1関数の最適化の際の適合度値の変遷の 20試

行平均を示す．
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この図からも DuDGAがどのようにして解探索を行っ

ているかがわかる．DuDGAは他の分散 GAモデルと比

較して，探索初期で得られる適合度の値が悪く，解の終盤

で良好な適合度値が得られている．これは，DuDGAは

解探索初期では，多様性を維持し，終盤では解の収束が

急速に行われ，局所探索が行われていると考えられる．こ

の探索状況は遺伝的アルゴリズムでの解探索としては理

想的であり，多様性維持のフェーズから局所探索のフェー

ズへの移行が，パラメータ設定などの人為的に行われて

いるのではなく，モデルの特性として行われている点が

重要である．

4.3 Parallel Implementation of DuDGA

前節の結果から，DuDGAは非常に探索能力の高い分

散 GAモデルであることが明らかとなった．しかしなが

ら，一般に GAにおいて個体数は非常に多く存在するた

め，DuDGAでは必然的に島数も多く存在し，CPU数は

それに比較して少ないため，PCクラスタシステム上に実

装するには多少のモデルの変更が必要となる．

図 10に DuDGAを並列に実装するためのモデルの概

念図を示す．ここでは 2プロセッサの場合を示している．

process 1 process 2

Mutation SelectionCrossover

GA Operator

process 1 process 2

Migration

process 1

network

process 2

Island Change

図 10: Parallel Implementation of DuDGA

このモデルは各プロセッサ内で DuDGAを行い，数世

代後に，いくつかの島をランダムに選択し，他のプロセッ

サに移住するというモデルである．すなわち，ハイブリッ

ド型となっており，２種類の移住が存在する．

図 11に F1関数の場合のプロセッサ数とスピードアッ

プの関係を示す．

この図において，スピードアップとは，1プロセッサを

使用した際に解を求めるのに必要な時間を複数プロセッ

サを使用した際に必要な時間で除した値である．プロセッ

サ数が増加すると，DuDGAを行っているグループ数も

増加するため，純粋な同一モデルによるスピードアップ

の比較とはならず，並列効果と同時に分散効果も含んだ

結果である．
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この図からもわかるように本モデルは非常に良いスピー

ドアップを示しており，並列分散化効率の高いモデルで

あると言える．

5 結言

本研究では並列分散遺伝的アルゴリズムの代表的なモ

デルとして，マスタ・スレーブモデル，分散GAモデル，

セルラー GAモデルをあげた．そのうち，クラスタ型並

列計算機で広く使用されているマスタ・スレーブモデルと

分散 GAモデルを数値計算例を通じて検討を行った．そ

の結果，分散 GAモデルが，クラスタ型並列計算機では

優れたモデルであることが明らかとなった．

さらに，本研究では，分散 GA モデルの一つである，

２個体分散GAモデル (Dual Individual Distributed Ge-

netic Algorithm: DuDGA)の提案を行った．本モデルで

は，各島内に 2個体のみが存在するモデルであり，この設

定により，遺伝的操作の設定が簡略化できる．また，他の

分散 GAモデルと比較しても，解の探索能力が優れてい

るといえ，クラスタ型並列計算機に適したモデルである．

なお，本研究は，文部省科学研究費補助金研究（基盤

研究Ｃ：課題番号 10650104：適応的分散並列遺伝的アル

ゴリズムに基づく構造システムの最適化）の一部として

実施された．ここに記して謝意を表す．
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