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本研究では，遺伝的交叉を用いた並列シミュレーテッドアニーリング (PSA/GAc)を提案する．
PSA/GAcは，複数のプロセス上で並列にシミュレーテッドアニーリングの操作を行い，一定期
間のアニーリングを行った後，2プロセス間で遺伝的アルゴリズムのオペレータである交叉によ
り情報交換を行う．これにより，大局的にはいくつかの準最適解が存在し，局所的には無数の準
最適解を有するような問題に特に有効であると考えられる．数種のテスト関数に適用した結果，
PSA/GAcの優れた性能が明らかとなった．また，実問題への適用例として最適化問題の一つで
あるタンパク質の構造解析を行い，従来用いられていた手法と比較し，PSA/GAcの有効性を検
討した．
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This paper proposes Parallel Simulated Annealing using Genetic Crossover (PSA/GAc). In
this algorithm, there are several processes of simulated annealing (SA) working parallel. To
exchange information between the solutions, the operation of genetic crossover is performed.
Through the continuous test problems, it is found that PSA/GAc can search the solution
effectively. The proposed algorithm is also applied to the protein folding problem. Comparing
PSA/GAc to the conventional algorithm, it is also found that PSA/GAc is effective algorithm
for real world problems.

1 はじめに

シミュレーテッドアニーリング (Simulated An-
nealing : SA)は最適化問題の手法の一つであり，
多くの組合せ最適化問題に対して有効な手法であ
る 1) ．SAの探索は最適解へ収束するという保証
を持つが，解を得るまでの計算量が非常に多いと
いう短所を持つ．特に連続最適化問題を対象とし
た場合，最適解を得るまでに多くの計算量が必要
となり実用的ではない．そのため逐次処理である
SAを並列化し高速化を図る研究がされている 2) ．

本研究では，連続最適化問題を対象とする場合
においても，比較的少ない計算量で良好な解を得
ることのできる新たな並列 SAアルゴリズムを提
案する．提案する手法は，並列に複数実行している
SAの解の伝達時に，遺伝的アルゴリズム (Genetic
Algorithm : GA)のオペレータである遺伝的交叉
を用いたものである．局所的な探索が得意な SA
に，大局的な探索が得意でかつ部分解の組み合わ
せで最適解が得られる GAオペレータを取り入れ

ることで，適用可能な対象問題の範囲を拡張する
ことが可能だと考えられる．

本研究ではそのような手法である遺伝的交叉を用
いた並列 SA(Parallel Simulated Annealing using
Genetic Crossover : PSA/GAc)を提案し，テスト
関数に適用させることにより，その性能を評価す
る．また，最適化問題の一つであるタンパク質の
構造解析を行い，その有効性を検討する．

2 遺伝的交叉を用いた
並列シミュレーテッドアニーリング

本研究で提案するアルゴリズムは図 1に示すよ
うに，複数のシミュレーテッドアニーリング (SA)
を並列に実行する．さらに，一定期間ごとの SAの
解の伝達時に，遺伝的アルゴリズム (GA)のオペ
レータである遺伝的交叉を用いたものである．GA
のオペレータを用いた SAであるため，SAの探索
点の総数 (SAの並列数)を個体数，アニーリング
ステップ (計算繰り返し回数)を世代数と呼ぶこと
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図 1: 遺伝的交叉を用いた並列 SA(PSA/GAc)の概念図

とする．
提案する遺伝的交叉を用いた並列シミュレーテッ

ドアニーリング (PSA/GAc)では，一定期間 nに
達するとその時点での解を個体とし，個体をラン
ダムに 2つ選択して遺伝的交叉を行う．ここで用い
る遺伝的交叉は一点の設計変数間交叉である．設
計変数間交叉とは各設計変数の間でのみ交叉を行
うことをいう．図 2に示すように，もとの親と生
成した子との 4個体間のうち評価値の高い 2個体
を選択して，選択された 2個体から次の探索を続
ける．ある設計変数の最適値が求まっている場合，
遺伝的交叉によってその設計変数の最適値を他の
SA探索に伝達することができるため，アニーリン
グの収束を早めることができる．これらの処理を
繰り返し，終了条件を満たすまで探索を続ける．

図 2: 設計変数間交叉と選択

3 数値実験
3.1 GAオペレータを用いた

3種の並列 SAとの比較

並列に実行している各シミュレーテッドアニー
リング (SA)の探索途中の解の伝達に遺伝的アルゴ

リズム (GA)のオペレータである遺伝的交叉を用
いることの有効性を検証するため，遺伝的交叉以
外の GAオペレータを解の伝達方法として用いた
他の 3種の並列 SAと解探索能力を比較した．こ
れらは一定間隔ごとに以下のような方法で解の伝
達を行うものである．

• エリート選択を用いた並列 SA (elitePSA)：1
つのエリート個体の解を他のすべての個体の
新たな探索点とする

• ルーレット選択を用いた並列 SA (roulet-
tePSA)：ルーレット選択によりすべての個体
の新たな探索点を決定する

• エリート保存を含むルーレット選択を用いた
並列 SA (e-roulettePSA)：エリート保存を用
いたルーレット選択によりすべての個体の新
たな探索点を決定する

対象問題として，大域的に局所解の多い Rastri-
gin関数と，大域的にはなだらかだが局所的に多く
の極小値を持つGriewank関数の 2つを用いた．設
計変数の数は 2とした．これらの関数は，各設計
変数の値が 0のときに最適値 0をとる．探索に用
いる個体数は 20，200とした．なお，本数値実験
では，終了条件を「解の 1.0e-4以上の値が 100世
代変化しないこと」とし，1.0e-4以下の解が得ら
れればそれを最適解とした．
図 3は，それぞれの並列 SAの個体数を 20とし

て Rastrigin関数を解いた結果である．横軸は初期
温度，縦軸は 1個体の持つエネルギーつまり解の
値であり，10試行の平均値を示している．図 3か
らは各並列 SAの結果に大きな違いがあることが
わかる．遺伝的交叉を用いた並列 SA(PSA/GAc)
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は初期温度によらずに常に最適解を求められてい
るが，他の 3つの手法ではどのような初期温度で
も常に最適解を求めることができなかった．
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図 3: Rastrigin関数の結果 (個体数 20)

各並列 SAの個体数を 10倍の 200としたときは
解の伝達方法による差はなく，4つの手法すべてで
常に最適解が求められた．個体数を増加させても
各個体の繰り返し計算回数があまり変わらなかっ
たために全体の計算回数が増え，すべての手法で
解が求まったと考えられる．
一方，個体数を 20として Griewank関数を対象

としたときは，PSA/GAcの解が比較的良かった
が，どの手法でも 100%の確率では最適解が求め
られず有意な差はなかった．しかし 200個体を用
いた場合には，図 4に示すように大きな差が生じ
た．ルーレット選択を用いた並列 SAとエリート
保存を含むルーレット選択を用いた並列 SAでは
どの初期温度でも常に最適解は求められなかった
が，エリート選択を用いた並列 SAでは初期温度
によっては 100%で最適解が求められることがあっ
た．PSA/GAcでは初期温度によらず常に最適解
が求められた．
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図 4: Griewank関数の結果 (個体数 200)

Griewank関数は全体的な景観はなだらかである
が細かく見ると局所解が多数あるため，個体数の
少ないときには局所解にはまってしまい，最適解

を求めることができない．個体数を増やすことで
最適解にたどり着く可能性が上がったものと考え
られる．
これらの結果から提案手法である PSA/GAcの
解探索能力が最も優れているといえる．またエリー
ト選択を用いた並列 SA も比較的優れた解探索
能力を示しているが，最適解を求められる確率は
PSA/GAcより低い．このためエリート選択を用
いた並列 SAは，PSA/GAcと比較すると解探索能
力は低いといえる．

3.2 分散GA・逐次 SAとの比較

3.1節の数値実験によって，PSA/GAcの解探索
能力が優れていることが明らかとなった．本節で
は設計変数を増加させた問題を対象として実験を
行い，分散GAとの比較を行った．また逐次 SAと
の探索能力の差も示した．
対象問題は，3.1 節で用いた Rastrigin 関数，

Griewank 関数と，設計変数間に強い依存関係の
ある Rosenbrock関数とした．設計変数の数は 10，
30とした．Rosenbrock関数は，各設計変数の値が
1のときに最適値 0をとる．
各手法の評価計算回数は同等にし，終了条件を

満たしたときに探索を終了した．PSA/GAcでは
個体数 400，8000 世代の探索を行った．逐次 SA
は 3200000世代 (8000世代×400個体に相当)の探
索を行う SSA-long，8000世代の探索を独立に 400
回実行する SSA-shortの 2種類とした．また分散
GAは 20個体 ×20島の 400個体とし，8000世代
の探索を行った．PSA/GAcと 2種の逐次 SAの初
期温度は 10に統一した．各手法について試行はそ
れぞれ 10回ずつ行い，最適解が得られた確率を表
1に示した．Success rateとは，試行回数に対して
最適解を得られた回数の割合を示している．なお，
最適解は 3.1節と同様に定義する．

表 1: PSA/GAcと分散 GA，逐次 SAを用いて最
適解が得られた確率

Rastrigin

Griewank

Rosenbrock
10dimensions

10dimensions

10dimensions

30dimensions

30dimensions

30dimensions

PSA/GAc SSA-long SSA-short GA

1.00 0.00 1.000.00

0.000.00 0.00

0.00 0.00

0.00 0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.10

0.10

0.00

0.00

0.70

0.90

1.00

1.00

1.00

Success rate

まず，PSA/GAcと 2種の逐次 SAとの結果を比
較すると，逐次 SAと PSA/GAcの評価計算回数
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は等しいことから，単に SAのアニーリング時間や
回数を増加しただけでは結果が向上しないことが
わかる．また分散GAとの結果を比較すると，GA
での探索が困難な設計変数間に依存関係のある問
題に関しては，特に PSA/GAcの探索が有効であ
ることがわかる．設計変数間に依存関係のない関
数を対象としたときも，GAに劣らない探索が行わ
れている．これらの結果から，提案するPSA/GAc
の探索能力は非常に高いといえる．

3.3 タンパク質の構造解析

タンパク質は生命現象に直接関わる重要なもの
であり，構造を解明することは生命現象の仕組み
を説明することにもつながる．タンパク質の立体
構造はエネルギーの最小状態に対応しており，エ
ネルギーを最小とするような構造を最適化手法を
用いて求めることで，構造解析が可能である．こ
れまで，タンパク質の構造解析においては SAが
主として使用されてきた 3) ．岡本らは，小規模な
タンパク質 (Met-enlephalin)を対象として構造解
析における SAの有効性を確かめている 4) ．

Met-enkephalin は Tyr-Gly-Gly-Phe-Met とい
う 5 個のアミノ酸からなり，E ≤ −11kcal/mol

の領域で最小エネルギー構造をしている．Met-
enkephalinの主鎖における 10 個の二面角と，側
鎖における 9個の二面角をそれぞれ設計変数とす
る．つまりこのタンパク質は 19 個の設計変数を
持っており，1MCsweepによって 19回のアニーリ
ングの処理が行われるものとする．

本実験では PSA/GAcを用いてMet-enkephalin
の解析を行い，岡本らの結果と比較した．岡本らの
実験で用いられた逐次 SAでは，1MCsweepごとに
19個の二面角をそれぞれ生成・受理判定するので，
100000MCsweepsの評価計算回数は 100000×19 =
1900000回となる．PSA/GAcでは交叉オペレーシ
ョンを実行するときにも評価計算を行う．そのため，
20個体を用いたときに評価計算回数を約 1900000
回とするために，MCsweep数は 4992とした．
それぞれ試行は 10回ずつ行い，最適構造が得ら

れた確率を表 2に示した．Success rateは 3.2節
と同様である．

表 2: 最適構造が得られる確率

Number of
MCsweeps Evaluations Success rate

4992 (PSA/GAc) 100005 × 19 0.90
100000 (SSA) 100000 × 19 0.50

表 2から，最適構造を得る確率は，逐次 SAを
用いる場合よりも PSA/GAcを用いた場合の方が
高いことが明らかとなった．

4 結論
本研究では，遺伝的アルゴリズム (GA)のオペ

レータである遺伝的交叉を用いた並列シミュレー
テッドアニーリング (PSA/GAc)を提案し，その
有効性を検討した．

GAの他のオペレータであるエリート選択やルー
レット選択などを用いた並列 SAと，PSA/GAcと
の性能を比較した数値実験では，2設計変数のRas-
trigin関数と Griewank関数を対象問題とした．そ
の結果，PSA/GAcが最も良いふるまいをした．
分散GAや逐次 SAとの比較を行い，PSA/GAc

の有効性を検討した数値実験では，探索がより困難
な 10設計変数以上のRastrigin関数，Griewank関
数，Rosenbrock関数を対象問題とした．PSA/GAc
と逐次 SAと比較した結果，提案するPSA/GAcは
収束が速く解の品質も良いことが示された．また
分散 GAと比較した結果，GAでの探索が困難な
問題に対しては PSA/GAcが有効であることが示
された．これらから PSA/GAcは優れた解探索能
力を有するといえる．

5個のアミノ酸をからなるMet-enkephalinを対
象に構造解析を行った数値実験では，従来用いられ
ていた逐次 SAよりも PSA/GAcの解探索能力が
高いことが明らかとなった．この結果，PSA/GAc
はタンパク質の構造解析に有効な手法であること
が示された．
今後は，現在用いられている手法では解析が困難

である大規模なタンパク質の構造解析に PSA/GAc
を適用し，良好な解が得られることを確認する．
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