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本稿では，多数目的最適化において有効な探索が可能な多目的最適化手法を用い，新たなパラメー
タチューニング手法を提案した．実世界における事象やシステムを模倣したモデルのパラメータ
をチューニングする研究では，観測値との誤差同士のトレードオフの度合いを把握することがで
きるように，多目的最適化の概念を利用したパレート的アプローチが注目されている．しかし，
パラメータチューニングでは考慮すべき観測値が数多く存在するのに対し，一般的な多目的最適
化手法は，目的数が多くなれば性能が著しく悪化してしまう．そこで，意思決定者の選好情報を
利用する多目的最適化を適用したパラメータチューニング手法を提案した．意思決定者の選好情
報を利用する多目的最適化では，探索する目的関数空間を意思決定者が好む領域周辺に限定する
ことで，多数目的最適化問題に対しても有効な探索を可能にする．ディーゼルエンジン燃焼モデ
ルである HIDECSのパラメータをチューニングする数値実験を通して，本手法を用いれば，観
測値との誤差が小さく，観測値周辺に多様性のある解集合を得られることを確認できた．
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In this paper, we proposed a parameter tuning method using Evolutionary Multi-objective
Optimization (EMO) algorithms modified for an efficient search in many-objective problems.
In researches to tune parameters of models that imitate real world phenomena and systems,
the Pareto approaches using concepts of EMO have been studied because Decision Maker
(DM) can understand the degree of trade-off among errors to observation values from two or
more sets of parameters obtained by EMO. However, the performance of well-known EMO
algorithms such as NSGA-II and SPEA2 is poor with many-objective problems even though
there are many observation values in parameter tuning. Therefore, we applied a method
using the preferences of DM to parameter tuning. In EMO using DM’s preferences, efficient
search in many-objective problems is achieved by limiting the search area around the region
that DM prefers. Through the numerical experiments with HIDECS, which is a sophisticated
phenomenological spray-combustion model, it was confirmed that the proposed method could
obtain sets of parameters with accuracy and diversity in the vicinity of reference points.

1 はじめに
近年，様々な分野において，複雑な事象やシス
テムがモデル化され，コンピュータを用いてシミュ
レーションが行われている．本研究では，内部変
数によって結果が異なるようなシミュレーション
を対象とする．このようなシミュレーションの利
用の 1つとして，実験結果や観測値にシミュレー
ション結果が合うように内部変数を変化させ，未
知の結果をシミュレーションにより得ることが挙
げられる．このような場合，シミュレーション結果
と実世界における観測値との誤差が小さければ小
さい程，適切なパラメータを用いていると言える．
しかし一般的に，比較すべき観測値の数は 1つで
はなく複数であり，これら全ての基準を考慮しな
ければならない．また，これらの基準は互いに競

合する関係（トレードオフの関係）にある場合が
多いため，パラメータチューニングは非常に困難
な課題となる．この課題の対処方法として，以下
の 2つのアプローチが挙げられる．

・ 1つの指標の導入
　複数の基準を基に，重み和などを用いるこ
とにより 1つの指標を導出し，その指標を最
小化または最大化する方法 ?) ．

・パレート的アプローチ
　複数の基準をそれぞれ目的と捉えることで，
パラメータチューニングに進化的多目的最適化
（Evolutionary Multi-objective Optimization
：EMO）を適用し，複数のパレート最適解を
導出する方法 ?) ．
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1つの指標を導入するアプローチでは，最終的に
得られた解（パラメータセット）を利用する意思
決定者（Decision Maker ：DM）が，各基準つい
て重みを付与する必要があり，重みの付け方は最
終的に得られる解に大きく影響を及ぼしてしまう．
また，基準間に競合関係が存在すれば，実世界の
全ての観測値と一致する解を得ることは不可能で
あるため，幾つかの基準については誤差を許容す
る必要がある．しかし，1つの指標を導入するアプ
ローチでは，最終的に 1つの解しか得られないた
め，得られた解がそれぞれの基準についてどの程
度の誤差を有しているのかを把握できない．
　それに対し，パレート的アプローチでは，様々
なパレート最適解の導出が探索の目標の 1つにな
るため，上記の重み付けの問題を回避することが
できる．更に，同程度の精度を有する様々な解の
導出が可能なため，それらの解同士を比較するこ
とにより，各解がそれぞれの基準についてどの程
度の誤差を有しているのかを相対的に把握するこ
とが可能になる．従って，近年ではパレート的ア
プローチの研究が注目されている．
　しかし，パラメータチューニングでは，考慮す
べき基準は 2～3程度の少数ではないのに対し，パ
レート的アプローチの研究では，数多くの基準を
取り扱っていない．多目的最適化問題において，全
ての誤差をそれぞれ目的として捉えるパラメータ
チューニングのように，5個以上の目的関数が存在
するような問題は特に”多数目的最適化問題”と
呼ばれる．多数目的最適化では，取り扱う問題の
真のパレート最適解を求めることができない問題
が存在する．そこで本稿では，数多くの基準を考
慮することが可能なパレート的アプローチのパラ
メータチューニング手法を提案する．

2 多数目的最適化の問題点
一般的にパラメータチューニングでは数多くの
観測値を考慮するため，パレート的アプローチに
よるパラメータチューニングは，多目的最適化の中
でも，多数目的最適化と捉えることができる．しか
し，パレート的アプローチの研究では，全ての基準
を目的として扱っていない．その理由は，NSGA-II
や SPEA2などの一般的なEMOを多数目的最適化
に適用した場合，探索性能が著しく低下してしま
うためである．一般的な EMOを用いた多数目的
最適化では，探索を進めているにも関わらず，解
集合の精度が悪化する現象が頻繁に起こる ?) ．更
に，精度の向上と非劣解の数には密接な関わりが
あるが，多数目的最適化では，探索の初期段階から
アーカイブ母集団は非劣解（ある解集合の中で他の

解に優越されない解）で占められてしまう．EMO
は，適合度が高い解周辺に次世代の解を生成する
ことで解の精度を向上させているが，多数目的最
適化では解同士の優劣の区別が付かなくなるため，
精度が向上しなくなると報告されている ?) ．
　この問題に対して，選択圧を強くすることにより
パレート最適フロントへの収束を促進し，精度を向
上させる手法が提案されている．Average Ranking
（AR）, Summed Ratio, The Favour Relation, K-
Optimalityは，非劣解同士に異なる適合度を付与
し，選択圧の強化を実現している．その中でも，AR
が最も良好な探索性能を有するとDavid W. Corne
らは報告している．ARは，各目的ごとにランクを
計算し，全ての目的のランクを加算した値を適合
度とするメカニズムである．
　しかし，ARのように非劣解同士に異なる適合
度を付与して選択圧を強くしたとしても，探索解
集合は 1点に収束してしまい，多様性が失われて
しまうことが確認されている ?) ．

3 意思決定者の選好情報を利用したパラ
メータチューニング

本来ならば，パラメータチューニングにおいて
も，パレート最適フロント全域に分布する解集合
を導出することが望ましい．しかし，多数目的最
適化では，パレート最適フロントに敷き詰めるの
に必要な解の数が莫大であるため，それは困難で
あると考えられる．そこで本研究では，パレート
最適フロント全域に分布する解集合の導出の代わ
りに，限定された領域内で多様性を有する解集合
の導出を多数目的最適化の目標とする．そして，精
度が高く，限定された領域内で多様性を有する解
集合を基にして，DMは局所的に，各目的間のト
レードオフの度合いなどの対象問題や各解の特徴
を把握できるようになると考えられる．この目標
のための戦略として，以下の 2段階のメカニズム
が必要であると考えられる．

• STEP 1：パレート最適フロントへの収束
　優越以外の精度向上のメカニズムとして，各
解がどの程度限定した領域に即しているかを
判断し，それにより選択圧を加える．

• STEP 2：多様性の維持
　限定した領域内で，多様性を維持するため
にはどの解が重要であるのかを判断し，解の
重要度を比較する際にその情報を利用する．

領域を限定するアプローチの一例として，DMの
選好情報を用いる手法が提案されている ?) . これ
らの手法では，DMの選好情報の基準として，希
求点（目的関数空間上にDMが自由に設定する理
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図 1: DMの選好情報を用いた多数目的最適化の探索戦略

想の点）を利用する．本戦略に希求点を適用した
場合，希求点から最も近くにある 1つの点に解集
合が収束せず，その近傍にも解集合が分布すれば，
目標を満たすことができると考えられる．DMの
選好情報を用いた多数目的最適化の探索戦略を表
す概念図を図 ??に示す．

DMの選好情報を用いた代表的な EMOである
Reference point based NSGA-II (R-NSGA-II) ?)

では，優越に基づくランキングを行った後，STEP
1 として，希求点からのユークリッド距離に基づ
く適合度を割り当てる．その後, STEP 2 として
ε-clearingが適用され，同一ランクの解集合の多様
性を加味して適合度が更新される．

4 実問題における提案手法の有効性
本章では，ディーゼルエンジンの燃焼モデルで
あるHIDECS?, ?) のパラメータをチューニングす
る数値実験を行った．提案手法を，1つの指標を導
入する方法, 一般的な EMOを適用する方法, 選択
圧を高める EMOを適用する方法と，精度および
多様性の観点から比較した．
4.1 パラメータチューニング手法
・ 1つの指標の導入
　全ての重みを 1 とし，Root Mean Square
(RMS) エラーが最小の解を Distributed Ge-
netic Algorithm (DGA) により導出した．

・一般的な EMOの適用
　代表的な EMOであるNSGA-IIをパラメー
タチューニングに適用した．

・選択圧を高める EMOの適用
　ARを用いたNSGA-IIをパラメータチュー
ニングに適用した．

・DMの選好情報を利用した EMOの適用
　提案手法であるDMの選好情報を利用した
EMOのパラメータチューニングの代表例とし
て，R-NSGA-IIを利用した．希求点は実行可
能領域外に設定可能なので，各誤差に対する
重要度に偏りがないと仮定し，全ての誤差が
0の点を希求点とした．また，εを 0.1とした．

ここで，NSGA-IIおよび DGAのパラメータを
表 ??の通りに設定した．

4.2 検討事項
・精度
　観測値との誤差が小さくなればなる程，得
られたパラメータの精度は高いと言える．従っ
て，導出された解集合を用いた際に生じる観
測値との誤差について比較を行った．

・多様性
　得られた解集合は，精度が同程度の場合，対
象モデルや各パラメータセットの特徴を把握
できるように，多様性を有することが望まし
い．従って，導出された解集合によるシミュ
レーション値の分布を確認した．

4.3 HIDECS

近年，燃費に優れ，CO2の排出が少ないディー
ゼルエンジンが見直されている．有害物質排出に
対する技術的な改善も行われ，これまで利用されて
いたものよりも更に効率的な小型のものが広く利
用されるようになってきた．しかし，小型のディー
ゼルエンジンのシミュレーションに関する研究例
はほとんどみられない．一方で，これまで行われ
てきた中・大型ディーゼルエンジンのモデルを，内
在するパラメータを調整することにより，小型の
ディーゼルエンジンのシミュレーションに利用で
きれば非常に大きな効果が期待できる．
　そこで，HIDECSを利用し，小型のディーゼル
エンジンにおける観測値に近づくように，パラメー
タをチューニングする数値実験を行った．本実験で
は，各クランク角度におけるシリンダ圧力を観測
値，5つの空気導入係数を調整すべきパラメータと
し，実機において観測された各クランク角度にお
けるシリンダ圧力にフィッティングするように，空
気導入係数を調整した．空気導入係数はそれぞれ，
0.0～3.0の範囲内において，0.1間隔で制御可能で
ある．クランク角度を-7.0から 50まで 1.0ずつ増

表 1: NSGA-IIおよび DGAに用いたパラメータ
アルゴリズム NSGA-II DGA

探索母集団サイズ 100 100
アーカイブサイズ 100 ---
エリートサイズ --- 1 × 島数
終了世代 500 500
交叉方法 2 点交叉 2 点交叉
遺伝子長 5 × 設計変数長 20 × 設計変数長
突然変異率 1.0/遺伝子長 1.0/遺伝子長
トーナメントサイズ 2 4
島数 --- 10
移住率 --- 0.5
移住間隔 --- 5
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図 2: HIDECSにおける各観測値との誤差
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図 3: HIDECSにおける出力値の分布

加させた時のシリンダ圧力を計測したので，観測
点の数は 58となる．
4.4 実験結果
・精度
　図 ??は，HIDECS において，提案手法で
ある R-NSGA-II により導出された解集合お
よび，DGA，NSGA-II, ARを用いたNSGA-
IIにより導出された解の観測値との誤差を示
す．　それぞれのグラフにおいて，横軸はクラ
ンク角度，縦軸は観測したシリンダ圧力との誤
差を表す．R-NSGA-IIによる解集合の精度は
DGAと同程度であり，ARを用いたNSGA-II,
NSGA-IIによる解集合は他の手法の解より精
度が悪いことを確認できる．

・多様性
　図 ??は，HIDECSにおいて，同程度の精度
を示した提案手法である R-NSGA-IIおよび，
DGA により導出された解や解集合のシミュ
レーション値の分布を示す．
　それぞれのグラフにおいて，横軸はクラン
ク角度，縦軸はシリンダ圧力を表す．DGAで
は 1つの解しか導出されないため，シミュレー
ション値は多様性を有していない．一方，R-
NSGA-IIによるシミュレーション値は，観測
点付近に多様性を有しながら分布しているこ
とを確認できる．

5 まとめ
本稿では，数多く存在する観測値との誤差の最
小化をそれぞれ目的と捉えるパラメータチューニ
ング手法を提案した．一般的な EMOを用いた多
数目的最適化では，選択圧が低下し，探索性能は
著しく悪化する．更に，選択圧を高める多目的最

適化手法が提案されているが，これらの手法を用
いると解集合の多様性が失われてしまう．一方で，
本来は多数目的最適化においてもパレートフロン
ト全域に分布する解集合を得ることが望ましいが，
これは計算コストを考慮すると非常に困難である．
そのため，限定された領域内で多様性を有するパ
レート最適解集合の導出を目標とし，DMの選好
情報を基に探索領域を限定する EMOによるパラ
メータチューニング手法を提案した．HIDECSを
用いた数値実験を通して，提案手法により，精度
が高く，観測点付近に多様性のある解集合を導出
できることが分かった．
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