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ネットワークインバージョンを利用した多目的遺伝的
アルゴリズムのための多様性維持メカニズム

小 林 賢 二†1,∗1 廣 安 知 之†2 三 木 光 範†2

近年，多目的遺伝的アルゴリズムの実問題への適用がさかんになってきている．実
問題適用の際に考慮すべき事項として，高い計算コストへの対処がある．その方法の
1 つとして，小数個体での探索が考えられるが，計算コストの削減は図れるものの，
探索過程において多様性の低下が生じるという問題がある．そのため，計算時間の確
保が不十分な場合には多様性が低い解しか得られない．これに対して，目的関数空間
において探索個体が集中した場合には，解を均等に再配置することで，高い多様性を
持った解集合を得られる可能性がある．しかしながら，この場合，再配置の対象とな
る空間が目的関数空間であるため，目的関数値から設計変数値を推定する逆解析を行
う必要がある．そこで本論文では，従来の多目的遺伝的アルゴリズムに，ニューラル
ネットワークの技術の 1つであるネットワークインバージョンを併用した多様性維持
メカニズムの提案を行う．また，クラスタリングの適用により，逆解析の精度の向上
も目指す．本メカニズムを代表的な多目的遺伝的アルゴリズムの手法である NSGA-II

に組み込み，テスト関数およびディーゼルエンジン燃料噴射スケジューリング問題に
適用した結果，提案メカニズムは多様性の維持に対して有効な結果を示した．

Mechanism of Multi-objective Genetic Algorithms for
Maintaining Solution Diversity Using Network Inversion

Kenji Kobayashi,†1,∗1 Tomoyuki Hiroyasu†2

and Mitsunori Miki†2

Recently, many multi-objective genetic algorithms have been developed and
applied to real-world problems. An important issue in resolving this type of
problems is how to handle the high calculation cost. One possible solution
to this problem is the search with a small population size. Although the cal-
culation cost can be reduced with this approach, the diversity of solutions is
often lost. Therefore, solutions that only have a low degree of diversity can be
obtained with insufficient calculation time. Our approach to resolve this issue
is to relocate the converged solutions uniformly in the objective space, when

solutions are converged to certain points. In this relocation, it is necessary
to perform an inverse analysis that presumes the design values from the fixed
objective values, because the relocation is conducted in the objective space.
In this paper, we propose a new mechanism, which applies not only multi ob-
jective genetic algorithms but also Network Inversion, that can preserve the
diversity of solutions. In addition, clustering of the training data set is applied
to improve the accuracy of the inverse analysis. The proposed mechanism was
introduced to NSGA-II, and its effectiveness was examined on mathematical
test functions and diesel engine emission and fuel economy problem. In both
types of problems with high dimentionality, the proposed mechanism provided
solutions with a high degree of diversity even when the search was performed
with a small number of solutions.

1. は じ め に

最適化問題の中でも複数の評価基準について考慮する問題を多目的最適化問題という1)．

多目的最適化問題では，目的間にトレードオフがあることが多く，そのような場合はただ 1

つの最適解を得ることはできない．そのため，互いに劣らない解であるパレート最適解の集

合を求めることが本問題の 1つの目標となる．これに対して，遺伝的アルゴリズム（Genetic

Algorithms: GA）2) は，多点探索により 1度の探索でパレート最適解集合を求められるこ

とから，よく用いられている．GAの多目的最適化問題への適用はこれまで数多く研究され

ており，そして近年，実問題への適用も進んでいる3),4)．しかしながら，GAを用いた探索

は多くの評価計算回数を必要とするという特徴がある．これは 1度の評価に多大な時間を

要する構造物の全体設計のような問題では大きな問題となる．そこで，計算コスト削減の方

法として，これまでに並列処理による方法とアルゴリズムの改良による方法の 2 つの手法

が主に提案されている．

1つ目の並列処理のモデルでは，多目的 GAの処理操作を複数のノード間で共有して実行

する形態をとる．並列モデルにはいくつかモデルがあるが，その中でもマスタスレーブモ

デルは非常によく用いられているモデルである．マスタスレーブモデルを用いた方法では，
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28 NI を利用した多目的 GA のための多様性維持メカニズム

多目的 GAの処理の中で最も時間を要する評価計算部を，複数のノードで分散して処理す

ることにより計算時間の削減を行うものが多い．またその中でも，特に Debの並列モデル

は計算時間の削減が可能であるにもかかわらず，良好な解を得ることができることが報告さ

れている5)–10)．

一方，本論文で扱うのは，2つ目のアルゴリズムの改良による方法である．目標となるの

は，探索時間の削減を図りつつ，良好な解を導出可能な方法の開発である．我々はこれに対

し，これまでにニューラルネットワーク（Artificial Neural Network: ANN）を用いた多様

性維持メカニズムを提案してきた11)．本論文では，これまでのメカニズムでは困難であっ

た，高次元の問題への対応や多峰性関数に関する対応を含めた，2目的問題に適用可能な多

様性維持メカニズムの提案を行う．

2. 多目的最適化

2.1 多目的最適化問題

多目的最適化問題は，複数個の互いに競合する目的関数を，与えられた制約条件のもとで

最小化，または最大化する問題と定義されている．これは，k 個の目的関数 f (x)を m個

の不等式制約条件のもとで最小化（最大化）する問題として以下のように定式化される1)．{
min f (x) = (f1(x), f2(x), . . . , fk(x))T

subject to x ∈ X = {x ∈ Rn | gi(x) ≤ 0, (i = 1, . . . , m)} (1)

上式における x = (x1, x2, . . . , xn)T は n次元の変数のベクトルであり，目的関数 f (x)と

制約条件 g(x)を形成する変数である．また X は実行可能領域を表す．

多目的最適化問題では，目的関数がトレードオフの関係にある場合，すべての目的関数が

最小となる解は存在しない．そのため，最適解としてパレート最適解の概念が導入されて

いる．

2.2 パレート最適解

パレート最適解は，多目的最適化問題における解の優越関係により定義される．解の優越

関係の定義を以下に示す．ただしすべて最小化を目的とする．

定義（優越関係）：x1, x2(x1 �= x2) ∈ Rn とする．

a) fi(x1) < fi(x2)（∀i = 1, . . . , k）のとき，x1 は x2 に強い意味で優越するという．

上式における x1，x2 は，n次元変数ベクトルである．x1 がすべての目的関数に対して

x2 よりも優れた目的関数値を有しているならば，x1 は x2 よりも優れた解であるという．

次にこの優越関係に基づくパレート最適解の定義について以下に示す．

定義（パレート最適解）：x0 ∈ Rn とする．

x0 に優越する x ∈ Rn が存在しないとき，x0 はパレート最適解である．

上記の条件を満たす探索途中の最良解を非劣解，目的関数における最良解をパレート最適

解という．一般にパレート最適解は複数存在するため，1度の探索で複数のパレート最適解

を導出する方法が用いられることが多く，その方法の 1つとして多点探索である GAを用

いた手法が提案されている．

2.3 多目的遺伝的アルゴリズム

GA は生物の進化をモデル化した最適化手法であり，多点探索であることから複数のパ

レート最適解を 1度の探索で求めることができる．多目的GAによって導かれるパレート最

適解集合は，精度，幅，多様性を有していることが望ましいとされ，その探索方法として，

多様性を維持しながら解探索を進めることが重要である．このような探索を実現する手法と

して，Zitzlerらの Improving Strength Pareto Evolutionary Algorithm（SPEA2）12) や，

Debらの Elitist Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm（NSGA-II）13)は，適合度の

高い個体の保存や，多様性を維持した解探索により，良好な解を得られると報告されている．

3. 計算コスト削減へのアプローチと課題

3.1 計算コスト削減へのアプローチ

これまで良好なパレート最適解の導出を目指す多目的 GAの開発は数多くなされてきた

が，近年，実問題への適用がさかんになるにつれて，解の質だけでなく計算時間についても

考慮することが重要になってきた．そのため，できるだけ少ない計算回数で妥当な解を得る

ことが可能な多目的 GAの設計が求められている．このようなアルゴリズムの設計には応

答局面法14) を用いる方法と少数個体での多目的 GAによる方法の主に 2通りの方法が考え

られている．

1 つ目の応答局面法は，対象問題の目的関数の近似関数を作成し，評価計算に用いるこ

とで計算コストを削減するものである15)．応答局面法のモデルには，2次多項式モデル16)，

ANNモデル17)–19)，Krigingモデル20) などがある．その中でも 2次多項式モデルは最も単

純なモデルであり，近似モデル作成の際の計算コストが小さく扱いやすいという点からよく

用いられている14)．一方，ANNモデル，Krigingモデルは複雑で，近似モデル作成に要す

る計算コストも高いが，複雑な問題にも対処できることが知られている21)．

一方，本論文では少数個体での多目的 GA探索による計算コストの削減を検討する．少
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29 NI を利用した多目的 GA のための多様性維持メカニズム

数個体での探索は計算コストの削減が可能な一方で，探索過程で探索解どうしの密集度が高

まり，多様性が失われやすいという問題がある．これにより，探索時間を十分に確保できな

い場合には，たとえ高性能なアルゴリズムを用いても，多様性を持った解集合を得ることが

困難となる．

そこで，探索過程で多様性が低下した際に，集中した探索解を多層型 ANNにより目的関

数空間で再配置する多様性復元メカニズムを提案する．多目的最適化における ANNを用い

た研究としては，主に 2通りの方法が考えられている．1つ目は目的関数を近似した関数の

利用により，評価計算に必要な計算コストを低減させるもの．2つ目は逆関数を近似した関

数によりローカルサーチを行うものである22),23)．一方で，本論文での目標はそれらとは異

なり多様性の復元である．

提案メカニズムの解の再配置は，配置の決定が 3目的以上では難しくなるため 2目的問

題に限定している．また，ANNの学習に要する計算コストの議論は，本論文では行わない．

これは本論文が対象とする，航空機の全体設計や自動車の衝突解析などの問題では 1評価

の計算時間が非常に大きく，ANNの学習による計算コストはそれに比較すると非常に微少

となるためである．

3.2 多様性復元メカニズムへの課題

再配置の方法

提案メカニズムでは，密集した解集合をもとに仮想的なパレートフロントを作成し，その

フロント上に均等な分布を持つように解集合を設定する．そして，それらの解集合と密集し

た解集合を置き換えることで多様性の復元を行う．本論文では，仮想的なパレートフロント

上に均等な分布を持つ解集合のことを，目標解集合と定義する．ただし，目標解集合は目的

関数空間のみに存在しているため，目的関数値から設計変数値を推定する逆解析が必要と

なる．逆解析の一般的な方法として，逆関数の利用が考えられる．しかしながら，逆関数で

は，目的関数値が入力，設計変数値が出力となるため，特に高次元（入力要素が少なく，出

力要素が多い）の問題では困難となる．そこで本研究では，学習済みの多層型 ANNを用い

て出力から入力を推定する逆解析手法である Network Inversion（NI）24),25) を用いる．NI

による逆解析では，設計変数値を入力，目的関数値を出力とした関数を用いて，出力から入

力の解析を行う．NIの詳細は 4 章で述べる．

クラスタリングの必要性

再配置には近似関数の性能が影響するため，学習データの選別に関しても検討を行う．学

習データが少ない場合に良好な近似関数が作成される条件として，

図 1 学習領域に極が存在する場合
Fig. 1 Case where a function pole exists in a training area.

� �
(i). データ間距離が小さい．

(ii). 目的関数値と設計変数値の入出力関係が 1 : 1で，関係性が容易．
� �
などが満たされることが考えられる．一方で，学習領域に極を含む場合は，少ない学習デー

タでの適切な近似は困難となる．このような状況の例を図 1 に示す．

図 1 の (a)で，Targetの目標解は，2つのパターンの設計変数値により得られることが

分かる．このとき，学習データ 1～6をすべて用いて 1つの近似関数を作成すると，(b)の

ような実際の関数形状とは大きく異なる近似関数が作成される場合がある．この場合に適切

な関数が作成されない理由の 1点目に，条件 (i)を満たせていない点があげられる．2点目

に，作成された近似関数が複数の設計方法により目標解を得られる関数形状となっている

ことがあげられる．つまりこの場合，目的関数値と設計変数値の入出力関係が 1 : N（Nは

2以上の整数）であり，(ii)の条件を満たしていない．一方で，(c)のように学習データを 2

つのグループに分割し，各々で近似関数を作成すれば目的関数値と設計変数値の関係は 1 :

1，かつ 1つの近似関数に対する近似領域も狭くなるため，(i)，(ii)の条件を満たした良好

な近似関数の作成が行いやすくなる．本研究では，このような極を含む場合，つまり解の目

的関数空間と設計変数空間の近接性が異なる場合の学習データの系統分離を，両空間での
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データの近接性を考慮したクラスタリングにより行う．

4. クラスタリングとNetwork Inversionによる多様性維持メカニズム

本章では，クラスタリングと NIを用いた多様性維持メカニズムを提案する．提案メカニ

ズムは，多目的 GAによる探索，クラスタリング，ANNの学習，再配置の 4つのプロセス

から成り立っており，後者 3プロセスにより多様性の復元を実現する．提案メカニズムの概

念図を図 2 に示す．

多様性復元プロセス適用のタイミングは，初回は多目的 GAのアーカイブに含まれる個

体が最初にすべて非劣解になったときとし，2回目以降は残り世代に対して均等になるよう

にする．多目的 GA後の処理の詳細を以下に示す．� �
Step 1：線形補間 多目的 GAで得られた n個の非劣解集合を通る直線を補間により

求める．

Step 2：目標解の設定非劣解集合の両端以外の解を取り除き，目標解間の距離が Step

1で求めた補間直線上において均等になるように，n − 2個の目標解を設定する．

Step 3：クラスタリング クラスタリングを多目的 GAで得られた非劣解集合に適用

する．

Step 4：ANNの学習クラスタリングにより得られた解集合を学習データとしてANN

の学習を行い，近似関数を作成する．

（入力：設計変数値，出力：目的関数値）

Step 5：逆解析の実行近似関数を用いた NIにより逆解析を行い，各々の目標解の目

的関数値に対応する設計変数値を取得する．

Step 6：再配置得られた設計変数値をもとに，真の目的関数で評価計算を行う．これ

により得られた解集合とアーカイブを合わせ，多目的 GAのアーカイブ更新メカニズ

ムを適用する．
� �

4.1 線形補間と目標解の設定（Step1，Step2）

目標解の目的関数値の決定手順について以下に述べる．まず，多目的 GAにより得た非

劣解集合を通る補間直線を得る（Step1）．この際用いる補間方法には，予備実験より 2次

以上の補間に比べ良好な結果を示した線形補間を用いる．次に，目標解が以下の 2条件を満

たすように設定する．1)目標解は補間直線上に存在する．2)目標解は補間直線上において

図 2 提案メカニズムの概念図
Fig. 2 Concept of proposed mechanism.

互いに隣り合う解と等距離に存在する．3目的以上の問題に対しては位置の設定が難しいた

め，本論文では 2目的問題に焦点を絞る．目標解の設定スキームを図 3 に示す．

図 3 の左図は Step1，右図は Step2の概念図を示している．

4.2 クラスタリング（Step3）

解集合が目的関数空間で近接していても，設計変数空間で近接していない場合があること

は 3.2 節で述べたが，多目的最適化問題でも同様のことが起こる．例として多峰性テスト関

数 ZDT4における，非劣解の目的関数空間と設計変数空間の分布を図 4 に示す．
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図 3 線形補間と目標解設定の概念図
Fig. 3 Concept of linear interpolation and locating targets.

図 4 目的関数空間と設計変数空間の解の分布
Fig. 4 Distribution of a data set in objective and design space.

図 4 で，解 2は目的関数空間で解 1と 3の間に存在しているが，設計変数空間ではして

いない．また，解 9は両空間で解 8と 10の間に存在している．本論文では，前者のような

状況を解 2は解 1と 3に隣接していない，後者を解 9は解 8と 10に隣接していると呼ぶ

ことにする．前者の状況は，目的関数値は近いにもかかわらず設計変数値は大きく異なる状

況であるため，目的関数値と設計変数値の関係は 1 : N（Nは 2以上）であるといえる．こ

のような場合に，すべての学習データで 1つの近似関数を作成すると，適切な関数の作成が

難しい．そこで，2空間での解の隣接関係を考慮したクラスタリングアルゴリズムを提案す

る．提案アルゴリズムでは，解集合における目的関数空間と設計変数空間での解の隣接関

係が等しくなるようなクラスタの形成を行う．ここでの解の隣接関係の等しい解集合とは，

集合を形成する任意の解の両隣の解が．目的関数空間と設計変数空間で同じとなる解集合の

ことをいう．このようなクラスタリングは，データの近接性のみを考慮する一般的なクラス

タリング手法では難しい．たとえば，代表的な手法である k-means法を図 4 の解集合に適

用すると，(1,2,3,4,5,6)と (7,8,9,10)の 2つのクラスタに分かれて，うまくデータ分割でき

ない場合がある．

そこで提案アルゴリズムでは，解集合中の 1つの解を基準として，その解とすべての解と

のユークリッド距離を計算することにより，目的関数空間と設計変数空間でその隣接関係が

変化しない解集合を求める．また，予備実験より学習データは多目的 GAにより得られた

n個の非劣解のみに絞る．このとき，ユークリッド距離を計測する際に用いる基準とする解

を基準解，n個の非劣解の中で最小と最大の f1値を持つ 2つの解を最端解と定義する．提

案アルゴリズムの詳細を以下に示す．� �
Step 3-1： k 個の非劣解からなる集合に対して，f1値が小さいものから大きいもの

へ順番に 1から k の IDを付与．（i = 0）

Step 3-2： 基準解を設定（i = 0のとき IDが 1の解，i = 1のとき IDが k の解）．

Step 3-3： 基準解とすべての解のユークリッド距離を設計変数空間で計算し，距離

の近い順に IDを並べたソートリストを作成．

Step 3-4： ソートリストの隣接要素を 1 番目から順に比較し，（i = 0:要素 a> 要素

a + 1），（i = 1:要素 a< 要素 a + 1）となるまでの要素を抜き出した集合 Ai を作成

（a = 0, 1, 2, . . .）．

Step 3-5： i = 0ならば i = 1として Step3-2へ．

Step 3-6： 集合 A0=集合 A1 のときは，集合 A0 に含まれる解をクラスタとして終

了．一方の集合が他方の集合に対して部分集合になるときは，部分集合に含まれる解

をクラスタとして終了．それ以外のときは，最端解を含む集合のみをそれぞれ新しい

非劣解集合として Step3-1へ．
� �
上記のアルゴリズムを，図 4 の解集合に適用した場合の処理を図 5 に示す．

解 1と 10が基準解となり，解 1からの距離が近い順は 1，3，6，8，9，10，2，4，5，7

となる．このとき Step3-4の条件を満たすのは，1，3，6，8，9，10の解集合である．次に

解 10を基準解として，同様の操作により 10，9，8，6，3，1のリストを得る．Step3-4で

は，Step3-1の ID付与の際に得られた目的関数空間での解の隣接関係と，Step3-3で得ら

れた設計変数空間での解の隣接関係を比較することで両空間での解の隣接関係を判断してい
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図 5 クラスタリングの概念図
Fig. 5 Concept of clustering.

図 6 クラスタリング結果のパターン
Fig. 6 Clustering patterns.

る．このようにして両空間での解の隣接関係が一致したクラスタを得ることができる．また

本アルゴリズムでは，クラスタ数を事前に指定する必要がない．2つの最端解が 1つのクラ

スタに含まれている場合はクラスタ数は 1つ，最端解がそれぞれ別のクラスタにあるときは

2つのクラスタを得ることになる．前者は Case1（すべての解を含む）と Case2（両端を含

む），後者は Case3（片端を含む，片端を含む）と分類できる．それぞれの例を図 6 に示す．

クラスタ数が 2以下になるのは，Case3のような結果を得て，再び Step3-1～Step3-6を

繰り返す場合でも，最終的には最端解が含まれているクラスタのみが出力されることになる

ためである．これは，最端解が含まれるクラスタを用いれば，多くの場合すべての目標解を

近似領域内に含めることが可能であるためである．

4.3 ANNの学習と逆解析（Step4～Step5）

Step4から Step5では目標解の設計変数値を NIにより逆推定し，設計変数値を得ること

が目的である．各々の詳細について以下に述べる．

NIにおける ANNの学習

入力を設計変数値，出力を目的関数値（目的関数と同じ構造）として ANNの学習を行う．

学習には誤差逆伝播法（Backpropagation: BP）を用いる．BPにおける学習の原理は，勾

配法に基づく出力誤差の繰返し最小化である．ネットワークの入出力ベクトルおよび層間荷

重による変換をそれぞれ，x，y，f としたとき，学習では y = f(x)の正しい f を得ること

が目的となる．まず xと y を与え，出力誤差 E を計算する．次に，出力誤差 E の発生原

因が荷重 wj の誤りによるものとして，

wj(n + 1) = wj(n) − ε
∂E

∂wj
(2)

の更新式によって荷重 wj の修正を行う．nは学習回数，εは学習係数を表す．以上の処理

により ANNの学習を行う．学習データには，多目的 GAにより得られた非劣解集合をク

ラスタリング処理し，その結果得られた部分解集合を用いる．

NIによる逆解析

次に学習した ANNを用い，ネットワークの出力側から入力側を推定する．NIの逆推定

の原理は，BPによる学習の原理と同様に勾配法に基づく出力誤差の繰返し最小化である．

BPでは出力誤差の原因をネットワーク荷重の誤りにあると考え荷重修正を行うのに対し，

NIの逆推定では出力誤差は入力の誤りによるものと考え入力に修正を行う点が違いである．

また逆推定時は，学習済みのネットワークを用いるが，このネットワークでは y = f(x)の

f は正しいと仮定し，目標解の設計変数値 xを求めることが目的となる．まず，f（ネット

ワークの荷重）は固定したままの状態で，Step3のクラスタリング処理後の部分集合のいず

れかの解の設計変数値を入力ベクトル xとして与える．これにより，出力ベクトル y を取

得し，出力誤差 E を計算する．次に，出力誤差 E の原因が入力 xj の誤りによるものであ

るとして，

xj(n + 1) = xj(n) − η
∂E

∂xj
(3)

の更新式によって入力 xj の繰返し修正を行う．η は逆推定における入力修正の係数を表す．

以上の操作により目標解の設計変数値 xを逆推定する．これをすべての目標解に対して繰

り返し行い，各々に対する予測設計変数値を得る．なお，ANNの学習コストおよび NIに

よる逆解析の計算コストは，GAの評価計算に要する計算コストに比べて相対的に微少とな

るため，本論文ではこれらのコストに関する議論は行わない．
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4.4 再配置（Step6）

Step5の逆解析で得られた予測設計変数値を目的関数で評価し，真の目的関数値を得る．

これにより得られた解集合と多目的GAで得られた解集合をあわせた解集合を，多目的GA

のアーカイブ更新メカニズムで処理することにより，精度および多様性に優れた解を優先的

に選出することができる．また，適切に目標解を得ることができなかった場合でも，アーカ

イブ更新メカニズムによりそれらの解は淘汰されるため，探索の性能低下は起きないと考え

られる．

以上の Step1から Step6の処理を多目的 GAに組み込み，繰り返し行うことで多様性を

維持した多目的 GAの探索を行うことが可能である．

5. クラスタリングとNIによる多様性維持メカニズムの有効性

提案メカニズムは多目的 GAの探索により失った多様性を解の再配置により復元し，か

つメカニズムの繰返しにより多様性を維持した探索を行うものである．本章では，提案メカ

ニズムの有効性の検証を，代表的な多目的テスト関数である ZDT1，ZDT2，ZDT4 26) に

対して数値実験を通して行う．特に ZDT4は，多峰性関数であり，クラスタリングによる

学習データの選別が有効と期待される問題である．ZDT1，ZDT2，ZDT4の式を表 1 に示

す．また本章の実験において，固定となる GAパラメータおよび ANNパラメータを表 2，

表 3 に示す．

評価手法 1：Angular Cover Rate（ACR）

ACRは目的関数空間における解の多様性を評価する手法である．本手法の値は以下の手

順により決定される．� �
Step 1： アーカイブ中の n個の非劣解において，f1値の最大値（f1max）と f2の

最大値（f2max）をもとに参照点 (f1max, f2max)を決定する（凸型のパレートフロン

トを持つ場合）．非凸型の場合は参照点 (f1min, f2min)とする．

Step 2： 参照点から両端の解へ向かって垂線を引く．

Step 3： Step 2で引かれた垂線どうしの間（90度）を，90度 /nで分割し，等角度

になるよう分割線を参照点から非劣解が存在する方向へ引く．

Step 4： 非劣解によりカバーされている分割領域の数をカウントする．

Step 5： カウント数/分割領域数を計算することにより指標の値を得る．
� �

表 1 テスト関数（ZDT1，ZDT2，ZDT4）
Table 1 Test functions (ZDT1, ZDT2, ZDT4).

Problem Functions

ZDT1 min f1 = x1

min f2 = g × h

g = (1 + 9(
∑n

i=2
)/(n − 1)

h = 1 − (x1/g)0.5

xi ∈ [0, 1]

ZDT2 min f1 = x1

min f2 = g × h

g = (1 + 9(
∑n

i=2
)/(n − 1)

h = 1 − (x1/g)2

xi ∈ [0, 1]

ZDT4 min f1 = x1

min f2 = g × h

g = 1 + 10(N − 1)

+
∑n

i=2
(x2

i − 10cos(4πxi))

h = 1 − (f1/g)0.5

x1 ∈ [0, 1], xi ∈ [−5, 5], i = 2, . . . , 10

表 2 GA パラメータ
Table 2 GA parameters.

交叉率 1.0

交叉方法 　 2 点交叉
遺伝子長 20× 次元数
突然変異率 　　 1/遺伝子長

表 3 ANN パラメータ
Table 3 ANN parameters.

2 次元 5 次元 10 次元
入力層のニューロン数 2 5 10

中間層のニューロン数 6 10 20

出力層のニューロン数 2 2 2

最大学習回数 100000 100000 100000

安定化係数 0.6 0.6 0.6

許容誤差（2 乗誤差） 1.0e-04 1.0e-04 1.0e-04

解ができるだけ同じ分割領域に重複することなく存在するほど，良好な結果を示す．最大

値は 1.0，最小値は 0.0となる指標である．ACRの概念図を図 7 に示す．
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図 7 ACR の概念図
Fig. 7 Concept of ACR.

評価手法 2：Generational Distance（GD）

GD 27) はパレートフロントに対する非劣解集合の精度を計測する手法である．GD値は

以下の式により決定される．

GD =

√∑n

i=1
d2

i

n
nは非劣解の数であり，di は目的関数空間において，各々の解とパレートフロントに一番近

い解とのユークリッド距離を示したものである．つまり GD値が 0に近いほど，本指標で

は良好な値を示し，真のパレートフロントにより収束していることになる28)．

本章では提案メカニズムを有する多目的 GAをテスト関数に適用し，その有効性の検証

を以下の 3つの実験により行う．

( 1 ) クラスタリングの有効性の検証

( 2 ) 提案メカニズムによる多様性向上の検証

( 3 ) 提案メカニズムの繰返しによる多様性維持と精度への影響の検証

また，提案メカニズムを組み込む多目的 GA手法は様々考えることが可能であるが，本

論文のすべての数値実験では，多目的 GAの中でも最も代表的な手法である NSGA-IIを用

いた．以降の数値実験では，NSGA-IIと NSGA-II+提案メカニズムの 2つの手法の比較に

より有効性の検証を行う．

5.1 クラスタリングとNIによる近似性能の評価

本論文では，2空間における解の隣接関係を考慮したクラスタリングアルゴリズムを提案

した．本実験では，クラスタリングを用いた後に NIを行う場合と NIのみを行う場合の比

較により，クラスタリングが NIの性能に及ぼす影響を検証する．テスト関数には，多峰性

図 8 クラスタリングの効果検証のデータセット
Fig. 8 Test data set to examine the effect of clustering.

関数である ZDT4 を選択した．学習データには，図 8 に示す非劣解集合を用いた．また，

提案メカニズムは少数個体での利用を想定しているため探索個体数は 10とし29)，設計変数

空間でのクラスタリング効果の観察の容易化のため次元数は 2とした．

図 8 において，左図と右図はそれぞれデータセットの目的関数空間と設計変数空間での

分布を示している．本データセットでは，目的関数空間での解の隣接関係と設計変数空間で

の解の隣接関係が異なっている．実験結果を図 9 に示す．

図 9 において，上図は目的関数空間における目標解の分布を示している．また左図と右

図はそれぞれクラスタリング適用時と非適用時の結果を示している．図 9 から，目的関数

空間と設計変数空間における解の近接性に相違が存在する場合は，NIの前にクラスタリン

グを適用した方が近似精度を向上させられる場合があることが分かる．

5.2 提案メカニズムによる多様性向上の検証

次に提案メカニズムによる多様性の向上を数値的観点から検証する．本実験では，多目的

GAのみを行った場合と，多目的 GAの後に 1回提案メカニズムを行った場合を比較した．

テスト関数には，ZDT1，ZDT2，ZDT4を用い，各々に対し 3パターンの次元数について

実験を行った．また，数値計測のための指標には多様性を表す ACRを用いた．実験のパラ

メータを表 4 に，結果を図 10，図 11，図 12 に示す．

図 10，図 11，図 12 は，両手法を 2次元，5次元，10次元でそれぞれ 30試行行った際

の，ACRの最小値，中央値，最大値を示したものである．これらの結果より，提案メカニ

ズムによる多様性の向上は可能であることが分かる．また，高次元でも安定して高い多様性

が得られていることが分かる．
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図 9 クラスタリングの効果の検証
Fig. 9 Effectiveness of NI with clustering.

表 4 多様性向上の検証実験パラメータ
Table 4 GA parameters in each problems.

ZDT1 ZDT2 ZDT4

母集団サイズ 10 10 10

世代数 50 50 100

次元数 2,5,10 2,5,10 2,5,10

5.3 提案メカニズムの繰返しによる多様性維持と精度への影響の検証

これまでの実験から，提案メカニズムは多様性の向上に対し効果的であることが分かっ

た．本実験では，多目的 GAと提案メカニズムを組み込んだ多目的 GAの探索途中におけ

る ACRの変化について検証する．本実験は，これまでの実験とは異なり，探索途中に複数

回メカニズムを繰り返すことで多様性の維持を図るが，これによる精度の低下が懸念される

ため GD値についても検証する．テスト関数にはこれまでと同様に ZDT1，ZDT2，ZDT4

を用いた．実験のパラメータを表 5 に示す．

図 10 ZDT1 における ACR（Max.，Median，Min.）
Fig. 10 ACR (Max., Median, Min.) in ZDT1.

図 11 ZDT2 における ACR（Max.，Median，Min.）
Fig. 11 ACR (Max., Median, Min.) in ZDT2.

図 12 ZDT4 における ACR（Max.，Median，Min.）
Fig. 12 ACR (Max., Median, Min.) in ZDT2.

まず，提案メカニズムによる多様性維持を ACRの変化により調査する．多目的 GA の

みと，多様性維持手法を ZDT1，ZDT2，ZDT4に適用した結果をそれぞれ図 13，図 14，

図 15 に示す．

すべての図において，上図は両手法によって得られた 30試行の非劣解集合をすべてプロッ
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表 5 提案メカニズムの繰返し効果の検証実験のパラメータ
Table 5 Parameters to examine the iteration effect of proposed mechanism.

ZDT1 ZDT2 ZDT4

母集団サイズ 10 10 10

世代数 100 100 300

次元数 10 10 10

メカニズムの適用回数 5 5 15

　

図 13 ZDT1 における ACR の変化
Fig. 13 Transition of ACR in ZDT1.

トしたもの，下図は世代ごとの ACRの変化を 30試行の中央値をとりグラフ化したもので

ある．これらの図から，提案メカニズムを用いた探索では，多目的 GAのみを行った場合

に比べて高い多様性を維持できていることが分かる．

次に，提案メカニズムによる探索精度への影響を検証する．実験では，両手法により 30

試行で得られたパレート解と真のパレートフロントとの収束性を GDにより比較する．30

試行の中央値と標準偏差の結果を表 6 に示す．GD値を計算する際には，両手法の評価計

算回数を合わせた．

図 14 ZDT2 における ACR の変化
Fig. 14 Transition of ACR in ZDT2.

表 6 GD 値の比較
Table 6 Comparison of GD result.

ZDT1 ZDT2 ZDT4

NSGA-II 中央値 0.209 0.348 3.53

標準偏差 0.106 0.128 1.66

Proposed 中央値 0.238 0.362 3.06

標準偏差 0.130 0.214 1.31

　

表 6 の結果から，両手法によって得られた解の精度はおおむね同等であることが分かる．

これらの 2つの実験結果から，提案メカニズムは探索精度を落とすことなく解の多様性を

維持することが可能であり．また，高次元探索でも提案メカニズムによる多様性の維持は可

能であることが分かる．

6. 提案メカニズムの実問題への適用

これまでの実験より，提案メカニズムはテスト関数に対して有効であることが分かった．
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図 15 ZDT4 における ACR の変化
Fig. 15 Transition of ACR in ZDT4.

本章では，提案メカニズムの有効性の検証を，多目的最適化実問題であるディーゼルエンジ

ン燃料噴射スケジューリング問題により行う．まずディーゼルエンジン燃料噴射スケジュー

リング問題について述べた後，数値実験による検証を行う．

6.1 ディーゼルエンジン燃料噴射スケジューリング問題

ディーゼルエンジンは燃費，耐久性の面でガソリンエンジンに比べ優れていることから大

型車両で広く用いられている．また，排出される CO2の量が少ないという特徴も持ってい

る．しかし，近年自動車エンジンに対する環境面からの厳しい要求が高まっている．このた

め，自動車業界では，環境規制を満たすためにガソリンエンジン，ディーゼルエンジンとも

に排ガスを減らす低エミッション化の研究が行われている30)–32)．

ガソリンエンジンとディーゼルエンジンはともに，空気と燃料の混合圧縮気体を燃焼させ

ることによって動力を得るといった点では同じであるが，燃料や燃焼過程は異なっている．

ガソリンエンジンでは CO2の排出量が多く，ディーゼルエンジンでは窒素酸化物（Nitric

Oxide: NOX），すす（Soot）などの粒子状物質（Particulate Matter: PM）の排出量が多

い．また，NOXや Sootの排出量はディーゼルエンジン内の燃料噴射スケジュールに依存す

図 16 ディーゼルエンジンの噴射形状
Fig. 16 Injection configuration of diesel engine.

ることが知られている．そこで，ディーゼルエンジンの低エミッション化のために，ディー

ゼル燃焼の改善に着目して排気特性の最適化を試みる33)．これをディーゼルエンジン燃料

噴射スケジューリング問題と呼ぶこととする．ここでの目的関数は

• NOXの排出量

• Sootの排出量

• 燃料消費量（SFC）

となり，すべての目的関数を最小化する最適化問題である．本問題は NOXとすす（Soot），

NOXと SFCの間にトレードオフの関係があることから多目的最適化問題として取り扱うこ

とが可能である．これらの目的関数値は，次節で説明するシミュレーションより導出する．

設計変数値は

• 噴射開始位置（Start Angle）

• 再循環率（Exhaust Gas Recirculation Rate: EGR Rate）

• スワール比（Swirl Ratio）

• 過給圧（Boost Pressure）

• 噴射形状（2段階噴射）

である．これらの設計変数を用いて，排気特性の最適化を行う．本論文で扱う 2段階噴射を

図 16 に，各設計変数の説明を以下に示す．

噴射開始位置

噴射開始位置とはディーゼルエンジンが燃料の噴射を開始するピストンの位置である．単
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表 7 設計変数の条件
Table 7 Condition of design variable.

設計変数 Max Min Bit 数
過給圧 (kg/cm2) 3.65 3.45 5

再循環率　 0.3 0.0 5

最初の噴射期間 (CA) 19.0 5.0 7

中間無噴射期間 (CA) 15.0 3.0 7

2 度目の噴射期間 (CA) 19.0 5.0 7

最初の噴射角度 10.0 -10.0 8

スワール比 6.0 0.0 7

最初の燃料噴射量 (率) 0.8 0.5 7

位は ATDC（After Top Dead Center）�1である．

再循環率

再循環率（EGR Rate）は，吸入過程において吸入する空気に占める，再吸入した排気ガ

スの割合を示す．この値を高くすることにより，燃焼温度を下げ，NOXの排出量を低減さ

せることができるとされている33)．

スワール比

効率の良い燃焼を行うためには，空気と燃料がよく混合されている必要があるため，吸入

時に空気の渦を作ることによって空気と燃料がよく混ざるようにする．スワール比は，そ

の渦の強さを示す．スワール比の値が大きくなると，燃焼が効率的に行われるため，SFC，

Sootの排出量が低下する33)．

過給圧

過給圧とは，吸入時に空気を圧縮する力である．過給圧が強いとき，吸入過程において吸

入する空気の量が多くなる．過給圧を適切に設定することにより，ノッキング�2を起こさず

に燃焼を行うことができる．ノッキングがないとシリンダ径の制限も受けないため，排気量

を増やして出力を高めることも可能となる．

本研究における設計変数の制約条件を表 7 に示す．

6.2 ディーゼル燃焼モデル

ディーゼルエンジンの燃料噴射スケジュールから NOX，Sootの排出量，SFCを得るため

に，ディーゼル燃焼のシミュレーションを行う必要がある．しかし，ディーゼル燃焼のシミュ

�1 ATDC とは，ピストンの上死点後を示す．上死点とは，ピストンが最も上昇した場所で，上死点を 0 度とする．
�2 燃焼室全体のガスが瞬間的に燃焼し，キンキンやカリカリなどの音が発生する現象．主に，ガソリンエンジンで
生じる現象である．

表 8 ディーゼル問題における GA パラメータ
Table 8 GA parameters in diesel engine problem.

母集団サイズ 10

実行世代数 50

交叉率 1.0

交叉方法 　 2 点交叉
遺伝子長 20× 次元数
突然変異率 　　 1/遺伝子長

レーションには多くの計算が必要であり，また，設計パラメータから NOX，Sootの排出量，

SFCを得る確定的な方法は存在しない．本論文では現象論的モデルである HIDECS 34),35)

を用いている．

本章では，この HIDECSによるディーゼル燃焼スケジューリングのシミュレーションを，

多目的 GAと提案メカニズムを組み込んだ同じ多目的 GA（多様性維持手法）で行い，提

案メカニズムによる多様性の向上および，繰返しによる多様性の維持について検証する．

6.3 提案メカニズムによる多様性の向上の検証

本実験では，提案メカニズムを 1回行った際に多様性の向上が可能かどうかを確認する．

ここでの多様性は，目的関数空間における解集合の分布と噴射形状などの設計変数の情報に

ついてである．また，提案メカニズムは 2目的対応のため，目的関数をトレードオフ関係の

ある SFCと NOxの排出量の 2目的に絞り最適化を行う．用いた GAパラメータを表 8 に

示す．多目的 GAのみの場合の結果を図 17 の (a)に，多様性維持手法による結果を図 17

の (b)に示す．

図 17 より，3つのことが確認できる．1つ目は提案メカニズムを適用した (b)の方が目的

関数空間に多様な個体分布を持った解集合を得られていることである．2つ目は噴射形状に

ついてである．NOxの減少には，1段階目と 2段階目の両段階の噴射における単位時間の

燃料噴射量および噴射時間を，同等にする必要があることが分かる．また，SFCを良化さ

せるためには 1段階目の噴射で多量の燃料を短時間で噴く必要があることも読み取れる．3

つ目は，2段階噴射で NOx値を減少させるための EGRの変化が与える影響についてであ

る．EGRの変化が NOxの排出量に強い影響を与えていることは解 Aと解 Bの設計変数値

を比較すれば分かるが，多目的 GAのみで探索を行った図 17 の (a)のような多様性がない

ような状況では，EGRの変化量に対する NOx減少への影響度合いを把握することは難し

い．一方で，提案メカニズムの図 17 の (b)のように多様性がある状態ならば，EGRの変

化量に対する NOx減少への影響の関係性の推定がしやすくなる．このように，多様性の保
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図 17 NSGA-II と提案メカニズムで得られた解集合
Fig. 17 Plot of solutions obtained by NSGA-II and proposed mechanism.

持はディーゼルエンジンの燃料噴射スケジューリングにとって，重要であることが分かる．

6.4 提案メカニズムによる多様性維持の検証

本節では，提案メカニズムによる多様性維持効果について検証する．本実験では，探索

途中の ACRの変化について調査する．また，本対象問題ではパレート解が未知であり GD

の適用ができないため，探索精度への影響は得られた非劣解集合のプロット図の比較によ

り行う．用いた GAパラメータは表 8 と同様である．また提案メカニズムの適用回数は 10

回とし，30試行行った．まず，探索過程の ACRの変化の結果を図 18 に示す．

図 18 の結果より，多様性維持手法は多目的 GAのみの探索に比べて平均して高い多様性

を維持した探索を行っていることが確認できる．次に，メカニズムの繰返しによる探索性能

への影響を，導出解のプロット図により調査する．両手法 30試行によって得られたすべて

の非劣解集合を，図 19 に示す．

図 19 より，提案メカニズムと多目的 GAにより得られる非劣解集合は，ほぼ同等の精度

を持っており大きな精度の差は存在しないことが分かる．以上の結果から，提案メカニズム

図 18 ディーゼル問題における ACR の変化
Fig. 18 Transition of ACR in diesel problem.

図 19 ディーゼル問題で得られた非劣解集合
Fig. 19 Non-dominated solutions in diesel problem.

はディーゼルエンジン燃料噴射スケジューリング問題においても，探索精度に大きな損失を

与えることなく多様性を維持した探索が可能であることが分かる．
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7. 終 わ り に

本論文では，実問題に多目的 GAを適用した際にしばしば問題となる高い計算コストに

対する対応策として，少数個体の多目的 GAと NIによる多様性復元処理を併用した，新し

い多様性維持メカニズムを提案した．本メカニズムは，多目的GAによる探索，クラスタリ

ング，ANNの学習，再配置の 4つの処理からなっている．多目的 GA部には様々な多目的

GA手法が適用可能であり，残りのプロセスで多様性の向上を行う．クラスタリングは，多

目的 GAによって得られた非劣解集合を，目的関数空間と設計変数空間における解の隣接

関係を考慮した集合に分割するものである．ANNの学習では，クラスタリングによって得

た非劣解集合の部分集合を用いて，近似関数の作成を行う．最後に，偏った分布を持つ解集

合を，目的関数空間で均等な分布を持つ目標解群に置き換えることで多様性の復元を行う．

目標解の設計変数値の逆推定は，学習済みの ANNを用いた NIにより行っている．NIは

目的関数と同じ構造（設計変数値をもとに目的関数値を導出）の学習済み ANNを用いて，

出力から入力を予測することができるため，高次元の問題にも対処可能という特徴がある．

なお，ここでは目標解の設定の簡易化のため 2目的問題を対象としている．以上 4プロセ

スを繰り返すことで，少数個体での多目的 GAの探索においても，多様性を維持した探索

を実現する．

提案メカニズムの有効性の検証を行うため，代表的な多目的 GA手法である NSGA-IIに

提案メカニズムを組み込み，テスト関数へ適用した．数値実験の結果，多様性復元処理を含

む提案メカニズムを組み込んだ多目的 GAは，多目的 GAのみを行う場合に比べて，高い

多様性を維持した探索が可能であることを確認した．また，高次元においても同様の結果を

得ることができることを確認した．次に，多目的最適化実問題であるディーゼルエンジン燃

料噴射スケジューリング問題でも同様の実験を行ったところ，本問題においても多様性を維

持した探索が可能であることを確認した．これらのことから，提案メカニズムは少数個体に

おける多目的 GAの探索において，多様性維持のための有効なメカニズムであるといえる．

今後は，多目的 GAに用いる適切な探索個体数，および提案メカニズムの 3目的以上の問

題への対応について検討を行う予定である．
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