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1. はじめに
多目的最適化問題とは，トレードオフの関係にある複

数の評価基準のもとで最適解を求める問題である．この
問題では評価基準が互いに競合することから，最適解は
複数もしくは無数に存在する．そのため多目的最適化問
題に対する手法には，多点探索である遺伝的アルゴリズ
ム（GA）を適用した多目的 GAの研究が数多く行われ
ている．一方GAにおける交叉，突然変異といった遺伝
的オペレータには，一般的に制約条件を考慮するメカニ
ズムが組み込まれていない．そのため制約条件が存在す
る多目的最適化問題では，実行可能領域外に個体を生成
してしまう可能性がある．また一般的にGAは初期個体
をランダムに発生するため対象問題の実行可能領域が定
義域に対して非常に小さい場合は，実行可能領域内に初
期個体を生成させることができない．そのため，制約条
件が存在する多目的最適化問題では，制約条件を取り扱
う操作が重要となる．そこで本論文では，多目的GAに
おける制約条件の取り扱い手法について検討を行う．

2. 制約条件を取り扱う手法
2.1 比較手法

本論文では制約条件を取り扱う手法として一般的に用
いられる 3つの手法について比較を行う．

デスペナルティ法

デスペナルティ法は，実行可能領域外の全ての個体に
対して最も悪い評価値を与え，次世代への生存率を下げ
る手法である．

引き戻し法

引き戻し法とは実行可能領域外に子個体が生成された
場合，式 (1)によって実行可能領域内へ引き戻す手法で
ある．k設計変数問題の t世代における親個体の設計変
数を xt

i (i = 1, ..., k)，子個体を xt+1
i とした場合，新し

く与えられる子個体の設計変数 xt+1
i new は次のように求

められる．

xt+1
i new = xt

i+xt+1
i

2
(1)

ペナルティ法

ペナルティ法とは，ペナルティ関数によって個体の評価
値を与える手法である．本論文ではDebによって提案さ
れたペナルティ関数 [1]を多目的最適化問題に拡張したも
のを用いる．m個の制約条件式 gi ≤ 0 (i = 1, 2, ..., m)
を持つ問題において，式 (2)により個体の評価値Eを割
り当てる．
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E =

{
E if g′

i = 0
Eworst +

∑m

j=1
g′

j otherwise (2)

Eworst は実行可能領域内の個体における最も悪い評価
値である．また g′i は式 (3)により求められる．

g′
i =

{
0 if gi≤0

gi
gi max

otherwise (3)

gi max は個体群における giの最大値とする．

2.2 制約条件を考慮したバイナリトーナメント選択
NSGA-II [2]では制約条件にもとづいたバイナリトー

ナメント選択を用いている．バイナリトーナメント選択
とは，ランダムに 2個体を選び出し，優れた個体を探索
母集団に加えるという手法である．NSGA-II ではバイ
ナリトーナメント選択において以下の規則に従い優劣関
係を定めている．

1. 実行可能領域内の個体 iと実行可能領域外の個体 j
では個体 iを選択する．

2. 個体 i，jが共に実行可能領域内に存在する場合，個
体 i，jのうち評価値の良い個体を選択する．

3. 個体 i，j が共に実行可能領域外の場合，実行可能
領域に近接している個体を選択する．

本論文の数値実験では，全ての手法においてこのバ
イナリトーナメント選択を導入した SPEA2[3]を用いて
いる．

2.3 ペナルティ法と引き戻し法を組み合わせた手法
本研究ではペナルティ法と引き戻し法を組み合わせた

手法を提案する．提案手法は実行可能領域内の親個体か
ら生まれた子個体には引き戻しを行い，実行可能領域外
から生まれた子個体にはペナルティを与えるという方法
である．

3. 数値実験
3.1 実験内容
本実験では対象問題DEB，SRN，TNKにおいて，定

義域に対する実行可能領域の割合が異なる問題をそれぞ
れ用意した．そして前節で述べた 3つの制約条件取り扱
い手法を各対象問題に適用し，得られた解集合について
結果を比較する．結果の評価には IRNI [4]，ILI [5]と呼
ばれる評価手法を用いている．これらの評価手法は相対
評価であり，2つの解集合の優劣を決定する．どちらの
評価手法も，評価値が 100%に近い解集合の方がもう一
方の解集合を優越していることを意味する．DEB，SRN
に対しては ILI を用いて比較し，TNKに対しては IRNI

を用いて比較を行った．母集団サイズを 100とし，各対
象問題に対して評価計算回数を表 1に示すように設定



した (ただし制約領域 0.01%の SRNでは評価計算回数
10000とする)．また本実験では個体の設計変数値の変化
を 1回評価としてカウントする．

表 1: 各対象問題における評価計算回数

対象問題 DEB SRN SRN(0.01%) TNK
評価計算回数 6000 2000 10000 25000

3.2 ペナルティ法，デスペナルティ法，引き戻し法
図 1に，ペナルティ法とデスペナルティ法の比較，お

よびペナルティ法と引き戻し法の比較結果を示す．
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図 1: 実験結果

図 1 よりデスペナルティ法は定義域に対する実行可
能領域が小さくなるにつれペナルティ法に劣る．デスペ
ナルティ法では実行可能領域からの近接度合を考慮しな
いため，実行可能領域から遠く離れた個体も次世代に残
る．よって実行可能領域内に個体を生成することが困難
となる．一方，ペナルティ法と引き戻し法の比較では，
引き戻し法は実行可能領域の境界上に最適解が存在する
DEB，TNKにおいては，定義域に対する実行可能領域
の割合が大きい問題ほど良好な結果を示している．これ
は実行可能領域を外れた場合，実行可能領域内に引き戻
す操作を行う引き戻し法は，実行可能領域境界付近に個
体を生成しやすいためである．
この実験により以下のような結果が得られた．
• ペナルティ法によって実行可能領域外に存在する個体群
を実行可能領域に集めることができる．

• 引き戻し法により実行可能領域の境界付近の探索を効率
的に行える．

3.3 提案手法の結果
図 2に，提案手法と，ペナルティ法，引き戻し法の比

較を行った結果を示す．左が各対象問題の実行可能領域
を 1%とした提案手法とペナルティ法との比較，右が各
対象問題の実行可能領域を 75%とした提案手法と引き戻
し法との比較である．
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図 2: 提案手法

前節までの結果より，ペナルティ法は実行可能領域が
小さい場合に優れた解探索性能を示し，引き戻し法は実
行可能領域が大きい場合に優れた解探索性能を示してい
た．図 2 より提案手法では実行可能領域が小さい場合
にも大きい場合にも優れた解探索を行えていることがわ
かる．

4. 結論
• デスペナルティ法では制約条件からの近接度合を考慮し
ないため，実行可能領域が小さい問題では実行可能領域
内に個体を生成することが難しい．

• ペナルティ法では実行可能領域からの近接度合を考慮し
た評価値割り当てによって，実行可能領域により近い個
体を選択していくため，実行可能領域が小さい問題にお
いても，実行可能領域内に個体を集めることができる．

• 引き戻し法は定義域に対する実行可能領域の割合が大きい
問題ほど有効である．特に制約境界付近を探索するのが得
意であり，実行可能領域境界上に最適解が存在するDEB，
TNKでは実行可能領域の割合が比較的小さな 10%，20%
の場合にもペナルティ法より優れた結果を示す．実行可
能領域が少なくとも 75%以上あれば SRNにおいてもペ
ナルティ法と同等の性能を示す．

提案手法により，実行可能領域が大きい場合にも小さ
い場合にも優れた結果を得られることが確認できた．
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