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設計変数空間の多様性を保持する多目的遺伝的アルゴリズムの提案
Multi-objective Genetic Algorithm for the diversity preservation of variable space
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Abstract:
Since most real-world problems have several types of objects, multi-objective optimization methods
are very useful. There are several multi-objective genetic algorithms have been proposed. However，
in many multi-objective genetic algorithms, there are operations to keep diversity on the objective
space, but the diversity on the variable space has not yet been considered. In this paper, SPEA2+
is presented. SPEA2+ apply two archives to keep diverse solutions to the object space and variable
space. To clarify the characteristic and effectiveness of the proposed method, SPEA2+ is applied
for several test functions. In the comparison of SPEA2+ with NCGA, SPEA2+ derived the good
results and affects of the new mechanism were clarified. From these results, it is concluded that
SPEA2+ is one of the good algorithms for multi-objective optimization problems.

1 はじめに

制約条件下で目的関数値を最大，もしくは最小にする

設計変数を求める問題を最適化問題と呼ぶ．中でも，複

数の目的関数を対象とする問題は多目的最適化問題と呼

ばれる．

多目的最適化問題の多くは目的関数が互いに競合する

ため，完全最適解は存在しない．そのため多目的最適化

問題における意思決定法はいくつかあるが，その一つに

パレート最適解集合を求めるアプローチがある．実社会

における設計問題などでは，ある目的の変更が他の目的

に及ぼす影響を把握することが重要となるため，パレー

ト最適解集合を得ることによって目的関数間のトレード

オフの関係を明確にすることは有意義である．

近年，パレート解集合を求める手法に，多点探索であ

る遺伝的アルゴリズム (GA)を多目的最適化問題に適用
した多目的GAが数々報告されている．これらの多目的
GAは，目的関数空間における解の分布を考慮した操作
を組み込むことによって，多様なパレート最適解を得る

ことができる．しかしながら，その多くが設計変数の多

様性については考慮していない．

最適化手法の大きな目標は，最適な設計変数を得る

ことによって優れた最適解を得ることである．そのため

様々な設計変数によって同等の最適解が得られるような

場合，設計変数の多様性はパレート最適解の広がりと同

様に重要であると考えられる．

そこで本論では，設計変数空間に多様な解を求めるメ

カニズムを組み込んだ，新たな多目的遺伝的アルゴリズ

ム SPEA2+を提案する．提案する手法では，アーカイ
ブを 2つ用意し，目的関数空間および設計変数空間に多
様な解を保存している．

本論ではいくつかの数値実験を通して提案する

SPEA2+の有効性について検証を行う．

2 多目的最適化問題

2.1 多目的最適化問題

多目的最適化問題（Multiobjective Optimization
problems: MOPs）は，k個の互いに競合する目的関数
�f(�x)を m個の不等式制約条件のもとで最小化する問題

と定式化される 1) ．

多目的最適化問題では，各目的関数がトレードオフの

関係にある場合，単一の解を得ることはできない．その

ため，最適解の概念の代わりにパレート最適解（非劣解）

の概念 1) が導入されている．

2.2 パレート最適解

�x1, �x2 ∈ X に対して，fi(�x1) ≤ fi(�x2), i = 1, . . . , k

で，しかも，ある jについて fi(�x1) < fi(�x2)であれば，
�x1は �x2に支配されないという．さらにある �x∗に支配
されないような �x ∈ Xが存在しないとき，�x∗をパレー
ト最適解と呼ぶ 1) ．Fig. 1に，2目的 (k = 2)の場合
のパレート最適解の例を示す．

実社会における設計問題は目的が複数存在し，またそ

れらの目的は互いに競合していることが多い．しかしな

がら目的間の詳細なトレードオフの関係は一般に不明

である．そのため多目的進化的計算法の一つに，このパ

レート最適解を集合として求め，これらの関係を明らか

にするアプローチがある．パレート最適解集合の形状を

示し，ある目的が他の目的に及ぼす影響を把握すること

によって，意思決定者はより設計を容易に行える．
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Fig. 1 Pareto optimal solutions

3 多目的遺伝的アルゴリズム

近年，パレート最適解集合を求めるために，多点探索

を行う遺伝的アルゴリズム (Genetic Algorithum:GA)
を適用した多目的 GA の研究が盛んに行われている．
2, 3, 4, 5) ．中でも，渡邉らによって提案された NCGA
は最も有効な手法の一つであると報告されている 6) ．

次に NCGAに組み込まれている重要なメカニズムに
ついてまとめる．

3.1 近傍交叉

一般に，大域的な探索を行う多目的 GAでは，親個
体の探索方向が大きく異なっているために，効果的な交

叉を行えないといった問題がある．そこで NCGAでは，
目的関数空間において近傍の個体同士を交叉させ，子

個体を生成する近傍交叉を用いている．この近傍交叉で

は，任意の目的関数値を基準に個体群をソートすること

によって，隣接しあう個体を近傍個体と定義している 6)

．ただし，毎世代同じ個体同士の交叉となるのを避ける

ために，ソート後に任意の範囲で個体をランダムに入れ

替える近傍シャッフルを行う．

3.2 適合度の高い個体の保存

この方法は，探索時点における適合度の高い個体を，

探索個体群とは別にアーカイブに保存するものである．

一般的な多目的GAでは，このアーカイブに存在した個
体を，バイナリトーナメント選択を用いることによって

探索個体群へ反映し，探索の高速化を実現している．バ

イナリトーナメント選択とはアーカイブ個体群から任意

の 2個体を取り出し，適合度の高い個体を選択するとい
うものである．この操作を行うことによって，探索個体

群により精度の高い個体が集まることになる．

しかしながら多目的GAでは多くの場合，探索と共に
アーカイブ内の劣解の割合は減少し，探索の後半では全

個体が非劣解となる．よってバイナリトーナメント選択

により探索個体群を生成すると，非劣解の多様性が失わ

れる．そこで NCGAではアーカイブ個体群を全て探索

個体群としてコピーする操作を用いる．このコピー操作

によって探索個体群の多様性が保持され，大域的な探索

が行える．

3.3 個体の密集度

パレート最適解を集合として求める場合には，より多

様な解集合を得ることがひとつの目標となる．そのた

めには，個体の選択時に密集度に基づいた判断を行う

必要がある．密集度を求める代表的な手法に，端切り法

(truncation method)がある．

次に，端切り法の手順を示す．

Step 1:

目的関数空間において最も近接する非劣解 iと j を削

減対象の候補として選択する．また k = 2とする．

Step 2:
非劣解 iと j に対して，k 番目に近い非劣解との距離

σk
i , σk

j を計算する．

Step 3:

σk
i < σk

j もしくは σk
i > σk

j の場合，距離の小さい非劣

解を削除する．また σk
i = σk

j の場合には，k = k + 1と
して Step2へ戻る．

端切り法の適用は，現世代の非劣解の数によって決ま

る．もし非劣解がアーカイブサイズよりも少ない場合は，

全非劣解がアーカイブに保存される．しかしアーカイブ

サイズ以上の非劣解が存在する場合は，端切り法によっ

て非劣解がアーカイブサイズまで削減される．

4 提案手法

NCGAを代表とする数々の多目的 GAは，上記のよ
うな操作を組み込むことによって，精度が高く，目的関

数空間において多様なパレート最適解集合を求めてい

る．しかしながらその多くは，設計変数の多様性に関し

ては考慮していない．最適化手法の大きな目標は，最適

な設計変数を得ることによって優れた最適解を得ること

である．そのため，様々な設計変数を用いて同等の最適

解が得られるような場合，設計変数の多様性はパレート

最適解の広がりと同様に重要であると考えられる．

そこで本論では，目的関数空間および設計変数空間の

両空間に多様な解を求める手法を提案する．提案する手

法では，NCGAのアルゴリズムに，設計変数の多様性
を保持する新たな操作を加えている．本論ではこの提案

手法を SPEA2+と呼ぶ．
次節において，設計変数の多様性を保持する操作につ

いて述べる．

4.1 設計変数の多様性

NCGAでは，アーカイブに保存する非劣解集合に端
切り法を適用することによって，目的関数空間の多様性

を保持している．そこで提案する SPEA2+では，アー
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カイブを 2つ設け，設計変数空間にも多様な解を保存
する手法を提案する．この操作ではまず，現世代で得ら

れた非劣個体群を両アーカイブにコピーする．そして各

アーカイブ個体群に対して，目的関数空間もしくは設計

変数空間のユークリッド距離に基づいた端切り法を適用

する．このようにして各空間において多様な解をそれぞ

れのアーカイブに保存する．

4.2 探索母集団への反映

NCGAでは，3.2でも述べたように，目的関数空間用
アーカイブの個体を全て反映させることによって探索母

集団を生成している．しかし提案する SPEA2+では，設
計変数空間にも多様な解を生成するために，設計変数空

間用アーカイブに保存されている非劣解も，探索母集団

に反映し GA操作を適用している．ただし設計変数空間
用アーカイブから生成された探索母集団に対しては，設

計変数空間における近傍交叉を適用している．

また，設計変数空間アーカイブの探索母集団への導入

は，探索母集団の探索効率を促すために，その世代の非

劣解がアーカイブサイズを越え，端切り法が適用された

場合にのみ，順に適用される．

Fig. 2に SPEA2+の概念図を示す．

Selection

Archive
(Objective space)

Archive
(Variable space)

Either Archive
or 

Only Objective Space Archive

Population

GA

Non Dominated 
           Solutoins

Non Dominated 
Solutoins

AddAdd

Fig. 2 Basic concept of SPEA2+

4.3 SPEA2+の概要
以下に提案する SPEA2+のアルゴリズムを示す．

Step 1:

初期個体群 P0を生成し，空のアーカイブ個体群を AO
0，

AV
0 とする．また世代 t=0とする．

Step 2:

Pt，AO
t ，AV

t における全個体の適合度を NCGAで用い
ている割り当て法 4) をもとに計算する．

Step 3:

Ptと AO
t ，AV

t における全ての非劣解を AO
t+1，AV

t+1に

コピーする．もし非劣解がアーカイブサイズ N を越え

ていたならば，AO
t+1には目的関数空間における端切り

法を，AV
t+1には設計変数空間における端切り法を適用

し個体を削減する．

一方，非劣解の数が N よりも小さければ，Pt，AO
t ，AV

t

における優良解を用いて AO
t+1，AV

t+1を満たす.
Step 4:
t ≥ T もしくはその他の終了条件が満たされた場合，探

索を終了する．

Step 5:

Step3で端切り法が適用された場合には，AO
t+1もしく

は AV
t+1を交互にコピーし Pt+1を生成する．端切り法が

適用されていない場合は，AO
t+1を Pt+1にコピーする．

Step 6:

Pt+1に対して近傍交叉，突然変異を行う．t=t+1とし
て Step 2に戻る．

5 数値実験

提案する手法 SPEA2+の有効性を検証するために，
NCGAとの比較検証を行う．ただし本実験では，目的
関数の精度については SPEA2+における目的関数空間
用アーカイブの値を用いて比較し，設計変数空間の多様

性に関しては SPEA2+における設計変数空間用アーカ
イブの値を用いて NCGAと比較している．

5.1 対象問題

本数値実験では，2つのテスト関数を用いた．以下，
各対象問題の特徴について述べる．

5.1.1 Biased Pareto-optimal Front(BPF)

テスト関数BPFは，変数が均一に分布している場合，
パレート最適フロントは偏るという特徴を持った問題で

ある．また目的関数 f1が非線形関数であるため，f1の
値が一意に定まらない．式 (1)に BPFの式を示す．

min f1 = x1

min f2 = g × h

g = 1 + 10(N − 1) +
∑N

i=2(x
2
i − 10 cos(2πxi))

h =




1 −
(

f1
g

)0.5

, iff1 ≤ g ，

0 , otherwise．

x1 ∈ [0, 1], xi ∈ [−30, 30], i = 10.

(1)

5.1.2 KUR

テスト関数KURのパレート最適フロントは非連続の
非凸となる．この問題では，設計変数空間において大き

く 3 つのパレート最適フロント領域と 1つの点 Oが存
在する．設計変数とパレート最適フロントとの関係を見

いだすのは困難な問題となっている．式 (2)に KURの
式を示す．
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min f1 =
∑N−1

i=1 (−10 exp(−0.2
√

(x2
i + x2

i+1))

min f2 =
∑N

i=1(|xi|0.8 + 5 sin (xi)3)
xi ∈ [−5, 5], i = 3.

(2)

5.2 比較方法

各手法により得られた解集合の精度は，下記に示す優

越個体割合を用いて比較する．また設計変数空間の多様

性に関しては，一般化分散値を取ることによって検証す

る．以下，優越個体割合について説明する．

優越個体割合

優越個体割合 (Ratio of Non-dominated Individu-
als:RNI)は，2 つの手法により得られた解の優越度合
いを比較することによって手法を評価する方法である．

RNIではまず，2つの手法で得られた解集合 S1，S2の

和集合を SU とする．そして SU においてどの解にも劣

らない解を選び出し SP とする．SP における各手法の

解の割合を調べ，その値を評価値とする．よって，最大

値 100%に近いほど，もう一方の手法よりも真の解に近
い解が得られているといえる．

5.3 GAパラメータ

本実験では Table 1に示す GAパラメータを用いた．

Table 1 Parameter

Population size 100

Maximum generation 500

Crossover rate 　　　　　　1.0

Crossover method One point Crossover

Chromosome length 20× Number of variable

Mutation rate 　　 1/Chromosome length

5.4 実験結果

提案する SPEA2+と NCGAを，各問題に 30試行適
用した．RNIに関しては各手法の 30試行を全比較した
平均を，一般化分散は 30試行の中央値を示す．

5.4.1 BPFの実験結果

Fig. 3に対象問題BPFにおけるRNIと一般化分散の
結果を示す．右図の横軸は世代数，縦軸は一般化分散値

を示す．ただし対象問題BPFでは，変数 x1以外の変数
が全て 0となった場合にパレート最適解が得られる問題
である．よって一般化分散の値は変数 x1のみを用いた．

Fig. 3の左図から，SPEA2+における目的関数空間の
アーカイブの精度は NCGAの結果よりも勝っている．
また一般化分散の図から，提案する SPEA2＋は探索の

Fig. 3 RNI and General Variance of BPF

後半において設計関数空間において多様な解を求めてい

ることが確認できる．

解の分布を確認するために，目的関数空間における

プロット図，および f1と変数 x1の関係図を Fig. 4に
示す．

Fig. 4 Plot of objective space and f1-x1 relation

5.4.2 KURの実験結果

Fig. 5に対象問題 KURにおける RNIと一般化分散
の結果を示す．右図の横軸は世代数，縦軸は一般化分散

値を示す．

Fig. 5 RNI and General Variance of KUR

Fig. 5の左図より，提案する SPEA2+は目的関数空
間における精度が NCGAに比べて劣っていないことが
確認できる．また，右図では探索前半において一般化分

散値が NCGAよりも小さくなっているにもかかわらず，
探索途中から上昇している．これは設計変数空間用アー
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カイブを GA操作に導入したことが効いていると考え
られる．Fig. 6に設計変数空間における 1試行のプロッ
ト図をそれぞれ示す．SPEA2+がより多様な設計変数値
を求めていることが確認できる．

Fig. 6 Plot of variable space

5.5 考察

Fig. 3，Fig. 5 の結果から，提案する SPEA2+は
NCGAと比較して探索精度は劣っていなかった．これは
SPEA2+では，現世代の非劣解がアーカイブサイズを越
えた場合にのみ，設計変数空間のアーカイブに保存され

ている個体を探索母集団に反映しているためであると考

えられる．つまり，非劣解の数が大きく変動する探索途

中の段階においては，SPEA2+は NCGAと同様の解探
索を行っている．よって，探索母集団がパレート最適フ

ロントに到達できるこれら問題においては，SPEA2+は
NCGAと同等の精度を得ることができる．

一方，設計変数空間の多様性に関しては，一般化分散

の値から SPEA2+の設計変数空間用のアーカイブの方
が高い値を示していた．特に，どちらの対象問題におい

ても，探索の終盤において一般化分散値が上昇していた．

これは，SPEA2＋では設計変数空間用アーカイブの探
索母集団への導入を，非劣解が増え，端切り法が適用さ

れる探索終盤において行ったことが要因であると考えら

れる．実際に，設計変数空間のアーカイブを探索母集団

に加える操作が，設計変数空間にどのような影響をもた

らすのかを確かめるために，追加実験を行った．

追加実験では，SPEA2+のアルゴリズムにおいて目
的関数空間のアーカイブのみを探索母集団に反映す

るとの比較を行った．対象問題には KUR を用いた．
SPEA2+,NCGA, および目的関数空間のアーカイブの
みを探索母集団に反映する SPEA2+の一般分散の値を
Fig. 7に示す．

Fig. 7の結果から，目的関数空間のアーカイブのみを
探索母集団に加えた場合では，設計変数空間の多様性は

保持できないことが確認できる．このことから，設計変

数空間のアーカイブを探索母集団に加えることによって，

設計変数空間に多様な解を生成しているといえる．

Fig. 7 General Variance

6 まとめ

本論では，設計変数空間に多様な解を求めるメカニ

ズムを組み込んだ，新たな多目的遺伝的アルゴリズム

SPEA2+を提案した．SPEA2+では，優れた個体を保
存するアーカイブを 2つ設け，目的関数空間と設計変数
空間の両空間に多様な解を保存している．また，それぞ

れのアーカイブを探索終盤において母集団に反映するこ

とによって，それぞれの空間の多様性を保持させている．

数値実験の結果，SPEA2+は目的関数空間における精度
を損なうことなく，設計変数空間に多様な解も得ている

ことが確認できた．これらのことから SPEA2+は有効
な手法であるといえる．
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