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In this paper, Genetic Algorithms (GAs) are applied to structural optimization problems. These problems are one
of the complex and constrained optimization problems. Therefore, to solve the problems, the GAs with strong
searching capability and the mechanisms which handle the constraints efficiently must be prepared. So this paper
applies penalty method and pulling back method to Distributed Probabilistic Model-Building Genetic Algorithm
(DPMBGA). DPMBGA is the extended algorithm of Probabilistic Model-Building GA (PMBGA) and it has high
searching capability.
DPMBGA with the penalty method and pulling back method are applied to truss structural optimization prob-
lems. Through the simulation, the searching capability and efficiency of penalty method and the pulling back
method are discussed. From the discussion, it is concluded that the pulling back method can derive good solution
even when the problem is difficult. Compared to the penalty method, the number of the individuals that violate
the constraints is smaller in the pulling back method.
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1 はじめに

本 研 究 で は ，遺 伝 的 ア ル ゴ リ ズ ム (Genetic
Algorithm:GA)1, 2) を構造物の最適化問題に適用す

る．構造物の最適化問題は一般に，大規模複雑な制約付

きの最適化問題であるため，効率的に構造物の最適化問

題を解くには，探索能力の優れた GAと，GAにおいて
効果的に制約条件を扱う機構が必要となる．

近年，GAにおいて効率的な探索を行うための新しいア
プローチとして，確率モデル遺伝的アルゴリズム (Proba-
bilistic Model-Building Genetic Algorithm : PMBGA)3)

，またはEstimation of Distribution Algorithm (EDA)4)

が注目されている．これらは，母集団内の良好な個体の統

計情報を用いて新しい個体を生成する手法であり，良好な

親個体の形質を受け継いだ子個体を生成することができ

ると期待されている．筆者らはすでに，新しい PMBGA
としてDistributed PMBGA (DPMBGA)を提案した 5) ．

DPMBGAは分散遺伝的アルゴリズム (Distributed GA :
DGA)6) の概念を導入し，母集団を複数の島に分割するこ

とによって多様性の維持を図る．また，確率分布のモデル

構築の際に，主成分分析 (Principal Conponent Analysis
: PCA)によって個体群の分布を変換する．これにより，
設計変数間の依存関係を考慮して子個体を生成すること

ができ，効率的な解探索が期待できる．

一方で，多くの実問題と同様に，構造物の最適化問題

は制約付きの最適化問題であることが多い．GAは一般

に制約条件を陽に扱わないため，構造物の最適化問題を

解くためにはなんらかの制約条件を扱う機構が必要とな

る．このため，GAにおいて制約条件を扱うための多く
の機構が既に開発されている 7) ．

GAにおいて制約条件を扱う最も一般的な方法は，制
約条件を外れた探索点の適合度にペナルティを付加する

という方法である 1, 8) ．しかしながら，ペナルティ法で

は適切なペナルティの設定が難しく，厳しい制約条件で

は，多くの個体が制約条件を外れることによって探索性

能を悪化させることが問題点として挙げられる．一方で，

引き戻し法 9) では，制約条件を外れた個体を最も近い実

行可能領域に引き戻す．引き戻し操作は，制約条件を線

形に近似することにより実現される．この手法では，制

約条件を外れた個体を実行可能領域に引き戻すことによ

り，実行可能領域内の個体が増え，効率的な探索が行え

ることが期待できる．

本研究では，トラス構造物最適化問題を対象とし，

DPMBGAにペナルティ法と引き戻し法を適用する．数
値実験により両手法の性能を比較検討し，有効性を検証

する．また，引き戻し法とペナルティ法の性能差を，各

世代の制約条件を外れる個体数から考察する．

2 分散確率モデル遺伝的アルゴリズム

本研究では，分散確率モデル遺伝的アルゴリズム (DPM-
BGA)を構造物最適化問題に適用する．本章では分散確
率モデル遺伝的アルゴリズムについて説明する．



図 1: Outline of DPMBGA

2.1 分散確率モデル遺伝的アルゴリズム

分散確率モデル遺伝的アルゴリズム (Distributed PM-
BGA : DPMBGA)5) は，新しい PMBGAのモデルであ
り，多様性を維持するメカニズムとして，分散遺伝的アル

ゴリズム (Distributed GA : DGA)6) の概念を導入してい

る．DPMBGAでは，母集団内の全個体が複数の島に分
割され，各島内において PMBGAを行い，一定世代ごと
に，島間で個体の交換 (移住)を行う．また，設計変数間
の依存関係を考慮して探索点を生成するために，実数値

GAを用い，主成分分析 (Principal Component Analysis
: PCA)によって個体分布を変換する．DPMBGAの概要
を図 1に示す．DPMBGAでは各島において，以下の手
順を繰り返すことにより探索を行う．以下の手順におい

て，エリートアーカイブとは，過去の探索で発見された

最良の個体群を，アーカイブサイズを上限として格納し

たものを指す．

1. サブ母集団 Psub(t)から抽出率に基づき，適合度の高
い順に良好な個体 S(t)を抽出する．

2. エリートアーカイブ T (t)に PCAを適用し，主成分
Vを求める．

3. 求められた主成分Vを用い，良好な個体群 S(t)の設
計変数を無相関化する．

4. 正規分布によって，無相関化された良好な個体群Y

の分布を推定する．

5. 推定した確率モデルより，島内の個体数と同じ数の
子個体Yoffsを生成する．

6. 設計変数の相関を復元 (Xoffs)し，島内の個体と置
き換え，Psub(t + 1)とする．

7. 突然変異を行い，個体の適合度を評価する．

8. エリートアーカイブ T (t)を更新し，T (t+1)とする．

3 制約条件を扱うメカニズム

本研究では，ペナルティ法と引き戻し法を，DPMBGA
に導入する．本章では，DPMBGAに導入するペナルティ
法と引き戻し法について述べる．

3.1 ペナルティ法

ペナルティ法 1, 8) は満たされない制約条件を罰金化し

た項を目的関数と組み合わせた関数を最適化するという

手法である．例えば，式 (1)に示す制約条件付きの最適
化問題があるとする．

min f(x) (1)

such that gj(x) ≥ 0 j = 1..m

この時，ペナルティ関数法では式 (2)に示す関数を定
義し，最適化を行う．ただし，ρ>0である．ρは，ペナル

ティパラメータと呼ばれる．

min Fρ(x) = f(x) + ρ(Σm
i=1max{0,−gj(x)}) (2)

これにより GAの探索において，制約条件を外れた個
体が次の世代に選ばれにくくなる．しかしながら，ペナ

ルティ法は制約条件が厳しくなった場合，多くの個体が

探索に参加できず効率的な探索が行えない可能性がある．

3.2 引き戻し法

引き戻し法 9) は，GAの解探索中にある個体が制約条
件を外れた場合，その個体を最も近い実行可能領域に引

き戻すという操作である．例えば，式 (1)に示す最適化
問題があるとする．その時，ある個体 (xout)が 1つ以上
の制約条件を満たさない場合，式 (3)を解くことを考え
る．ただし，d = x − xoutである．

min Fpb(d) =
√

d ∗ d (3)

such that ∇gj(xout)d + gj(xout) ≥ 0

, j = 1, .., h

目的関数は，制約を外れた個体 (xout)と実行可能領域
までの距離の最小化である．式 (3)では，個体 (xout)が
満たしていない制約条件 h個を線形 1次で近似し，制約
条件を満たす領域との最小距離を求める．この式 (3)を
解くことにより求められた dから制約条件を満たす新し

い点 xが得られる．

式 (3) は，2 次計画問題であり，様々な最適化手法に
よって一意に解くことができる．本研究では，双対法 (有
効制約法)を用いた．しかしながら，この手法は制約条件
を 1次近似しているため，1回の引き戻し操作では完全
に最適化問題の制約条件を満たさない場合がある．よっ

て，すべての制約条件を満たすまで，引き戻し操作を繰

り返し行い，個体の引き戻しを行う．引き戻しの終了条

件は次のいずれかである．



図 2: Target Truss Structures

1. 全ての制約を満たす

2. 引き戻し回数が定めた回数を超える

3. 1回の引き戻しの移動距離が一定以下になる

本研究では，1個体あたりの引き戻し回数の上限を 20，
移動距離の下限を 1e-8とした．いすれかの終了条件によ
り，引き戻し処理が終了しても，すべての制約を満たし

ていない場合は，ペナルティ法により評価値を与える．

4 数値実験

4.1 ペナルティ法と引き戻し法の性能比較

本節では，トラス構造物最適化計算を対象とし，DPM-
BGAにペナルティ法と引き戻し法を適用した手法の比較
実験を行う．これにより，両手法の有効性を検証する．

4.1.1 対象問題

本研究では，節点と部材から構成されるトラス構造物

の最適設計問題を対象とする．トラス構造物の最適設計

問題とは，ある節点に加重を付加し，複数の制約条件を

与えたとき，最小体積となるトラス構造物を設計する問

題である．制約条件には，各節点の変位，各部材の応力

や座屈の有無などが考えられる．本研究では，各部材の

断面積を設計変数とし，6節点 10部材のトラス構造物最
適化問題 (図 2 : 左)および 8節点 15部材のトラス構造
物最適化問題 (図 2 : 右)を対象とした．このトラス構造
は複数の節点に水平加重 5000Nを付加し，最下層の 2つ
の節点 (0.0,0.0)と (0.4,0.0)を固定している．使用材料は
簡単のため縦弾性係数 10GPaの線形弾性材とした．6節
点 10 部材のトラス構造物最適化問題の最適解は体積が
5.9e− 4(m3)以下，8節点 15部材のトラス構造物最適化
問題の最適解は体積が 1.27e − 3(m3)以下とした．また
制約条件は両トラス構造物ともに全部材において座屈が

起こらないこと，および応力が 4e+7Pa以下とした．

4.1.2 数値実験による性能比較

図 2のトラス構造物を対象とし，DPMBGAにペナル
ティ法および引き戻し法を適用して，両手法の性能を比較

する．DPMBGAのパラメータは表 1の通りである．こ

表 1: Parameters of DPMBGA
Number of Individuals (1 island) 16
Number of elites 1
Number of islands 1,2,4,8,16,32
Migration rate 0.0625
Migration interval 5
Archive size for PCA 100
Sampling rate 0.25
Amp. of Variance 2
Mutation rate 0.1/ (Dim. of Func.)

表 2: Number of Times that the Optimum is Found (2
Stages Truss)

Number of Island Penalty Function Pulling Back

1 0 25

2 6 25

4 14 25

8 18 25

16 22 25

32 25 25

れは参考文献 5) より決定された．終了条件は，6節点 10
部材のトラス構造物では 100万評価計算，8節点 15部材
のトラス構造物では 200万評価計算とした．試行数は 25
であり，両実験ともペナルティパラメータ ρは 1e+6と
した．

6節点 10部材のトラス構造物における最適解発見回数
を表 2に，8節点 15部材のトラス構造物における最適解
発見回数を表 3に示す．表 2，表 3 に示された，両手法
の最適解の発見回数より，ペナルティ法は DPMBGAの
島数を増やすことで安定した探索を行えることがわかる．

一方で引き戻し法は少ない島数でも安定した探索を行う

ことができることがわかる．また問題が複雑になった場

合，ペナルティ法よりも引き戻し法の方が安定した探索

を行える可能性があることも示された．

また，6節点 10部材のトラス構造物における最適解発
見時の平均評価計算回数を図 3に示す．図 3 より，ペナ
ルティ法は比較的少ない評価計算回数で最適解を発見で

き，引き戻し法は島数を増やすほど，最適解を発見する

のに多くの評価計算回数を必要とすることがわかる．

表 3: Number of Times that the Optimum is Found (3
Stages Truss)

Number of islands Penalty Function Pulling Back

1 0 24

2 1 19

4 4 24

8 4 19

16 5 5

32 12 0



図 3: Average of Number of Evaluations when the Op-
timum is Found (2 Stages Truss)

これらの結果から，比較的簡単な問題においては，島

数を増やしたペナルティ法が有効であることが示された．

しかしながら，複雑な問題においては，引き戻し法が有

効であり，少ない島数の方がより少ない評価計算回数で

最適解を発見できると考察できる．

4.1.3 制約条件を外れる個体数の比較

4.1.2節の実験における，ペナルティ法と引き戻し法の
性能差を検証する．本節では，ペナルティ法，引き戻し

法の両手法において，各世代における制約条件を満たさ

ない個体の割合から検証を行う．

4.1.2節の 6節点 10部材のトラス構造物最適化におけ
る，各世代の 1つ以上の制約条件を満たさない個体の割
合を図 4に示す．両手法とも 32島 (512個体)，25試行中
の中央値の結果である．

図 4より，ペナルティ法では常に 6割近い個体が制約
条件を外れることがわかる．一方で，引き戻し法では 3
割程度の個体しか制約条件を外れないことがわかる．

これらの結果より，ペナルティ法では探索中の多くの

個体が制約条件を外れ，効率的な探索が行えていないと

考えられる．そのため，ペナルティ法で安定した探索を

行うためには，多くの個体数を必要とすると考察できる．

逆に引き戻し法は制約を外れた個体が引き戻しによって，

実行可能領域に戻され，少ない個体数でも効率的な探索

が実現できていると考えられる．

5 まとめ

構造物の最適化問題は，大規模複雑な制約付き最適化

問題であるため，その効率的な解探索には探索性能の優

れた最適化手法と，効率的に制約条件を扱うための機構

が必要である．そのため本研究では，トラス構造物最適

化問題を対象とし，DPMBGAに，ペナルティ法と引き
戻し法を適用し，数値実験により有効性を検証した．

数値実験より，比較的簡単な問題においては，島数を

増やしたペナルティ法が有効なことがわかった．しかし

ながら，複雑な問題においては，引き戻し法が有効であ

り，少ない島数の方がより少ない評価計算回数で最適解

を発見できることもわかった．さらに，各世代において

図 4: History of Rate of Invalid Individual

制約条件を外れる個体の割合を考察した結果，引き戻し

法はペナルティ法に比べ，制約条件を外れる個体が少な

いことが示された．

これらより，DPMBGAに引き戻し法を適用した手法
は，構造物の最適化計算に有効であることを明らかにした．
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