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ファジィ適応型探索並列遺伝的アルゴリズム
およびその改良手法†

李  強 ＊1・前田  陽一郎 ＊2

　遺伝的アルゴリズム（GA）は適用範囲の非常に広い，生物の遺伝メカニズム（ネオダーウィニズム）を模倣
した学習アルゴリズムである．一般にGAはランダム的要素を含んだ探索手法のため，いくつかの問題を含
んでいる．中でも，交叉率や突然変異率などの遺伝的パラメータが一定であるため，GAにおける探索性能
は初期や収束期において常に最適であるとは限らない．このため，我々はすでに進化の高速化と解の高質
化に基づく効率的な探索を行うファジィ適応型探索並列遺伝的アルゴリズムを提案している．しかしなが
ら，この手法ではファジィルールの入力部に最大適応度と平均適応度のみを用いているため，進化におけ
る探索ステージを把握する精度が良くない場合があると考えられる．さらに，テスト関数の次元が増える
とともに探索性能が悪くなるといった問題がある．そこで，本研究では高次元関数の最適化問題にも良い
性能を持つ改良手法を提案する．また，提案手法の性能を検証する比較シミュレーションを行ったので，
その結果についても報告する．
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１．はじめに
遺伝的アルゴリズム（GA：Genetic Algorithm）は生
物進化の過程を模擬した近似最適化手法であり，複数
の個体を用いて最適解を探索する確率的な多点探索の
一手法である［1］－［3］．組合せ最適化，非線形最適化
など種々の最適化問題の解法として注目されている．
しかしながら，一般的にGAはランダム要素を含んだ
探索手法のため，いくつかの問題が存在する．例え
ば，通常一定の遺伝的パラメータ（突然変異率，交叉
率など）で探索を行うため，特に探索初期，収束期に
おいて探索性能が最適であるとは限らない．初期収束
で局所解に陥りやすいのもこの問題の一つである．
このため，GAの探索性能を向上させるために種々
の方法が提案されている．中でも適応型GAは多くの
提案がなされてきた［4］－［7］．適応型GAとはファジィ
論理などの技術を用いて，パラメータを自動的に調整
しつつ解を探索する手法である．さらにMaxima l
Hyper Rectangle（MHR）を用いて，GAの探索能力を
向上する手法も提案されている［8］．この手法は定期
的に探索されていない探索区間中の個体を集団で入れ

替えることによって，初期収束現象を避けられると報
告している．また，新しい確率モデルGA（PMBGA）で
ある，分散確率モデル遺伝的アルゴリズム（DPMBGA）
も提案されている［9］－［10］．DPMBGAでは，主成分
分析（PCA）により，設計変数の相関を考慮して子個体
を生成し，島モデルの採用により，多様性の維持を
図っている．その他に，GAの短所を改善するための
手法として他の手法と組み合わせて欠点を補うハイブ
リッド手法についても広く研究されている［11］．
一方，進化における解の高質化を実現するため，並
列遺伝的アルゴリズム（PGA：Parallel Genetic Algo-
rithm）が提案されている［12］－［15］．PGAは並列処理
による高速化と局所解の全集団への伝播を避け，良好
な解を得るという利点がある．しかしながら，サブ集
団（島）間の移住の際に，移住操作の必要性に関係なく
個体の移住を行うため，並列処理による効果が得られ
るとは限らないという問題があった．この問題に対す
る解決策として，移住率をランダム化する手法［16］，
島ごとの交叉率や突然変異率の遺伝的パラメータを互
いに異なる値を用いて最適なパラメータの設定を容易
にする手法［17］，適応度の分布を観測し，集団内の個
体の多様性が減少した場合にのみ個体交換を実行する
ことで高速な探索を行う手法［18］，遺伝的オペレータ
を互いに協調的かつ競合的な立場に置くGAモデル
［19］などが提案されている．
筆者らはGAの探索性能向上を目的とした研究を続
けており，すでにファジィ適応型探索遺伝的アルゴリ
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ズム（FASGA：Fuzzy Adaptive Search method for Ge-
netic Algorithm）を提案している［20］－［22］．この手法
では，遺伝的パラメータを最大適応度および平均適応
度を基に探索ステージに伴いチューニングするファ
ジィルールを記述し，それにより探索ステージに適し
た効率的な探索を実現できる．本手法はさまざまな例
題によりその進化の高速化性能が確認されている．
さらに，FASGAとPGAを組み合わせることによ
り，進化の高速化と解の高質化に基づく効率的な探索
を行うファジィ適応型探索並列遺伝的アルゴリズム
（FASPGA：Fuzzy Adaptive Search method for Paral-
lel Genetic Algorithm）も提案している［23］－［26］．
FASPGAは各集団における交叉率，突然変異率といっ
た遺伝的パラメータに加え，移住率も探索ステージに
応じてファジィルールによりチューニングし，かつ移
住の決定を非同期的に行うアルゴリズムである．この
ため，各島の交叉率，突然変異率などの遺伝的パラ
メータや移住操作のとき用いる移住率を動的に変化さ
せ，必要なときのみ移住を行わせることでより効率的
な探索が可能となる．
しかしながら，FASPGAは最大適応度および平均適
応度といった表現型パラメータによる適応度分布しか
考慮していなかったため，各島の進化レベルを必ずし
も精度良く把握できているとは言えなかった．また，
テスト関数の次元数が増えるとともに性能が悪くなる
という問題もあった．そこで本研究では，多様性測度
に基づくファジィ適応型探索並列遺伝的アルゴリズム
（DM－FASPGA）を改良手法として提案する．この手
法は様々な多様性測度パラメータを導入して，探索の
効率化を図っている．ここではいくつかの多様性測度
を検討し，互いに比較シミュレーションを行う．
さらに進化履歴に基づいて個々の島の進化状態を把
握し，島間の進化度合を比較した上で遺伝的パラメー
タをチューニングする，進化履歴に基づくファジィ適
応型探索並列遺伝的アルゴリズム（EH－FASPGA）もも
う一つの改良手法として提案する．そして，提案手法
の有効性を検証するため，様々なテスト関数を用いて
シミュレーションを行ったので，その結果について報
告する．

２．ファジィ適応型探索並列遺伝的アルゴ
リズム（FASPGA）

まず本研究における改良手法のベースとなるファ
ジィ適応型探索並列遺伝的アルゴリズム（FASPGA）に
ついて説明する．FASPGAでは各サブ集団ごとの突然
変異率や交叉率という遺伝的パラメータを１世代ごと
にファジィルールを用いてチューニングを行う．これ

により各集団ごとの探索効率の向上を図るだけでなく，
集団ごとの移住率に対してもファジィルールによる
チューニングを行うことで，集団全体の探索効率の向
上を図ることを目的としている．これによりFASPGA
は探索の高速化と解の高質化の両方を実現できる手法
となっている（図１参照）．

2.1 FASPGAの処理手順

まずはじめに，集団全体を n 個のサブ集団に分割
し，各サブ集団ごとに初期化により個体をランダムに
発生させ，それぞれの個体の適応度 f を計算する．そ
こで，それぞれの集団（i＝1，2，…，n）における最大
適応度 fmi と平均適応度 fai が求められるのでファジィ
推論に必要な各集団における平均適応度 fai および最
大適応度と平均適応度の差（ fmi － fai ）を計算し，これ
により進化の度合い（探索ステージ）を推定し，そのと
きの状態に応じた交叉率 rci と突然変異率 rmi をファ
ジィルールにより推論する．
また，各集団の個体は選択を実行した後，ファジィ
推論によりその集団の移住率 ei を求めて移住を実行す
る．この推論には交叉率，突然変異率の決定と同じ
く，fai および（ fmi － fai ）を用いて進化の度合いを推定
し，探索ステージに応じた集団移住率 ei を決定する．
この値によって集団内の移住する個体の個数を決め，
Random Ring方式によりサブ集団内の適応度の高い個
体を他のサブ集団内の適応度の低い個体と置き換え
る．この操作は初期収束などの原因で進化が進まずに
停滞してしまった集団に新たな優秀個体を注入するこ
とによって進化を促進させることを狙ったものであ
る．
その後ファジィルールによる交叉率 rci や突然変異
率 rmi を用いて交叉や突然変異を実行する．そして，
もし終了条件を満たすならそこで探索を終了し，満た
さないなら再び適応度の計算をし，同じ処理を繰り返
す．

図１　FASPGAの提案
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2.2 FASPGAにおける遺伝的パラメータの決定

FASPGAのファジィ推論の前件部はFASGAと同じ
く平均適応度 fai および最大適応度と平均適応度との
差（ fmi － fai ）を用いて表すが，後件部には交叉率rciと
突然変異率 rmi 以外に新たに集団移住度 ei と呼ばれる
パラメータを加える．図２にFASPGAのファジィルー
ルおよびメンバーシップ関数と後件部シングルトンを
示す．

2.3 FASPGAにおける移住操作

一般に，PGAでは移住の際に移住条件や移住率と
いったパラメータの設定が必要となり，パラメータの
設定によって探索性能が下がることも報告されてい
る．FASPGAでは，この移住率をファジィ推論で
チューニングすることにより，効率的な移住方法を実
現するようにした．図３にFASPGAにおける移住の概

Individual

図３　移住の概念図

図２　FASPGAのファジィルール

念図を示す．本研究では移住方式としてRandom Ring
を採用した．移住率によって移住する個体の数が決定
するが，一般のPGAでは移住率は交叉率や突然変異率
の遺伝的パラメータと同様，終了世代まで一定であ
る．これでは進化の度合い（探索ステージ）に応じて適
切な移住が行われているとは決して言えない．そこで
本手法では集団移住率 rei をファジィ推論でチューニ
ングする．このようにすることで進化の度合いに応じ
て移住率が変化する．移住個体の選択方法としては
PGAで一般的なルーレット選択を用いる．
尚，個体選択確率は，式（1）のように移住元の集団
における移住個体のルーレット選択は適応度が高い個
体が選ばれる確率が高くなるように設定する．また式
（2）のように，移住する先の集団内では個体数を合わ
せるために，移住個体の選択とは逆に適応度の悪いほ
うから淘汰する確率が高くなるようなルーレット選択
を行う．
移住元集団の個体選択確率：

（1）

移住先集団の個体淘汰確率：

（2）

（ p：サブ集団の個体数）

2.4 FASPGAの改良手法

より早い速度で高質解を得るという目的で，FASPGA
が提案された．しかしながら，FASPGAのファジィ
ルールへの入力情報に適応度という表現型のみを用い
ており，集団全体の平均適応度と最大適応度のみによ
り進化の度合いを正確に把握するのは非常に困難であ
ることがわかってきた．このためFASPGAがいつも正
確な探索進化状態を把握して遺伝的パラメータを
チューニングできているとは限らなかった．そこで，
この問題を解決するために個体の多様性と進化履歴に
注目した新たな２つの手法を提案したので，以下の章
でこれらについて説明する．

３．多様性測度に基づくFASPGA（DM－
FASPGA）

FASPGAのファジィルールの入力には最大適応度と
平均適応度の差と平均適応度という２つパラメータを
用いた．しかしながら，これらの値では概略の探索状
態しか把握することができなかった．より精度良く探
索状態を把握するためには新たなパラメータが必要と
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なる．そこで，集団中の個体の多様性を測るパラメータ
を導入して，探索状態を精度良く推定する手法を提案
する．以下，本手法を多様性測度に基づくFASPGA
（DM－FASPGA：Diversity Measure based Fuzzy Adaptive
Search method for Parallel Genetic Algorithm）と呼ぶ．

3.1 さまざまな多様性測度

集団の多様性測度については，これまでにもいくつ
かの研究者らが提案している［7］－［18］．本研究で
は，ファジィルールに遺伝子型と表現型のパラメータ
を用いて，集団の多様性を各島ごとにより精度良く測
ることを考える．
GAにおけるハミング距離は個体と個体の間の異な
るビット数を表す．本手法はこのハミング距離を用い
て，個体間の距離を測る．ハミング距離は長いほど，
個体間の差異が大きいと考えられる．例えば，式（3）
は平均適応度を持つ個体と集団の個体とのハミング距
離の平均値を求める式である．

（3）

ここで，Iaver は最も平均適応度に近い適応度を持つ個
体，Ik は島内の k 番目の個体を示す．d（Iaver，Ik）は個
体 Iaver と個体 Ik とのハミング距離である．n は島内
の個体の数を示す．HDの値の範囲は０から染色体の
長さまでである．この式によって，HDの値が低くな
ると，島内の個体が集中し，HDの値が高くなると，
島内の個体が発散していることが分かる．言い換えれ
ば，HDの値が低くなると，島内の個体の多様性が
減っており，逆にHDの値が高くなると，島内の個体
の多様性が増えていることを表す．本研究では式（3）
以外に以下に示した３つの変形式も用いた．

（4）

（5）

（6）

ここで，Ibest は最大適応度を持つ個体を示す．数式（3）
のHDは島内全ての個体が平均適応度に近い個体に対
しての平均ハミング距離を示している．数式（4）の
HDIIは島内全ての個体と最大適応度の個体に対する
平均ハミング距離を示している．数式（5）と数式（6）は
HDとHDIIを正規化したものである．正規化すると，

HDIIIとHDIVの値の変化範囲は［0，1］となり，シ
ミュレーションを行う前にファジィルールを設定する
際，最適化する関数の変数のビット長に応じてメン
バーシップ関数の台集合を改めて設定する必要がなく
なる．
すでに紹介した手法FASPGAには以下の２つの表現
型パラメータ（AFとDF）が使われている．

（7）

（8）

ここで，fIbest と fIaver は最良個体の適応度と平均適応度
を示す．DF は HDと同様に集団の多様性を測ること
ができる．DF の値が低くなると，島内の個体の多様
性が減っており，逆に DF の値が高くなると，多様性
が増えていることを示す．しかしながら，HD と比べ
DF の方は適応度関数に依存する．
さらに以下のような DF の変形式を提案する．

（9）

（10）

（11）

ここで，fIk は島内の k 番目の個体の適応度を示す．
数式（8）の DF は島内の平均適応度と最大適応度の差
で，数式（9）の DFII では島内の平均適応度と最小適応
度の差であり，いずれも島内個体の適応度のばらつき
程度を示す．この２つの数式は島内の最大と最小適応
度のみしか用いていないため，島内全個体のばらつき
程度を統計的に示す平均値として数式（10）と数式（11）
を提案した．
最後に，相対多様性を測るパラメータ RD を式（12）
に示す．

（12）

RD の値の変化区間は［0，1］である．RD の値は０
に近づくと，島内の個体が発散して，多様性が増え，
逆に１に近付くと，島内の個体が集中して，多様性が
減っていることを示す．

3.2 シミュレーション及び考察

前節で紹介したパラメータに基づいて，ファジィ
ルールの入力としてたくさんの組み合わせが得られる
（表１参照）．これらの中で最も良い組み合わせを決定
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するために，テスト関数（式（13）－（16））を用いて比較
する予備シミュレーションを行った．その結果によっ
て，表１における組み合わせPP2とPG3が最も良い性
能を示すことが分かった．次に，PP2とPG3を用いた
DM-FASPGA，FASPGA，並列GA（PGA）の比較シ
ミュレーションを行った．
統計的信頼性を上げるために，全てのシミュレー
ションは10回実行し，平均を取った．シミュレーショ
ンの終了条件は1000世代とし，個体はBinary Coding
を用いた．テスト関数はRastrigin関数，Rosenbrock
関数，Griewank関数とRidge関数という４つの関数を
用いた（式（13）－（16）参照）．次元数は20と40とした．
これらの関数の特徴を表２に示す．シミュレーション
における各パラメータの設定は表３に示している．

（13）

（14）

（15）

（16）

表１　ファジィルールの入力（DM－FASPGA） 表２　テスト関数の特徴

表３　パラメータの設定

表４　ファジィ推論メンバーシップ関数の設定

シミュレーション結果を図４と図５に示す．全ての
テスト関数は結果を見やすくするため最適解０を求め
る最大化問題とした．シミュレーション結果より，
FASPGAはテスト関数の次元が増えるとともに性能が
悪くなることが分かった．特に単峰性を持つ関数では
かなり悪化している．これに対して，DM－FASPGA
のPP2は多峰性を持つRastrigin関数に最も良い性能を
示したが，次元数が増えると性能が悪くなる傾向が
あった．原因としては，PP2は表現型パラメータを用
いるため，適応度の変化には敏感であるためと考えら
れる．Rastrigin関数のような最適解付近の適応度の変
化が激しい関数には効果的であるが，関数の次元が増
えると，最適解付近の適応度の変化が緩やかになり，
PP2の効果が出ないためと考えられる．
一方，DM－FASPGAのPG3は単峰性を持つRosen－
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図４　DM－FASPGAのシミュレーション結果（20次元） 図５　DM－FASPGAのシミュレーション結果（40次元）
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brockとRidge関数に最も良い性能を示すことが分
かった．これはPG3は遺伝子型パラメータを用いるた
め，たとえRosenbrockとRidge関数のような最適解付
近の適応度の変化が緩やかな関数でも，遺伝子上の変
化（ハミング距離）を利用して，探索が進むためと考え
られる．また，関数の次元数が増えても，比較的良い
性能を示した．

４．進化履歴に基づくFASPGA（EH－
FASPGA）

FASPGAはファジィルールによって，遺伝的パラメー
タをチューニングしている．しかしながら，ファジィ
ルールはある時点での状態のみでパラメータ値を決定
するため，誤ったパラメータ制御を行ってしまう可能
性があり，局所解に陥ることがある．さらに，探索が
一旦局所解に収束すると，自ら局所解から脱出する力
がほとんどない．この問題を解決するため，進化履歴
に基づくFASPGA（EH－FASPGA：Evolution History
based Fuzzy Adaptive Search method for Parallel Ge-
netic Algorithm）を提案する．
EH－FASPGAは，まずファジィルールで遺伝的パラ
メータを大まかにチューニングし，さらに進化履歴情
報を利用して，遺伝的パラメータを修正する．ここで
はまず提案した進化履歴関数を説明し，他の手法との
比較シミュレーションを行ったので，その結果につい
ても報告する．

4.1 進化履歴関数

本研究では，EH－FASPGAの進化履歴関数として式
（17）を定義した．

（17）

ここで，fn （n＝0，1，2，3，4）は前 n 世代での平均
適応度で， は定数である．H が進化の度合を示す．
H の値が正の場合は進化が進んでおり，逆に H の値
が正でない場合は進化が止まっていることを示す．
EH－FASPGAでは H の値により，遺伝的パラメータを
修正する．

4.2 遺伝的パラメータの修正

EH－FASPGAでは進化履歴関数により遺伝的パラ
メータが修正される．EH－FASPGAのアルゴリズムフ
ローを図６に示す．大まかな処理の流れはFASPGAと
同じであるため，ここでは異なる部分だけを説明す
る．まず，EH－FASPGAでは進化履歴関数を用いて毎
世代の進化度合を計算する．そして，遺伝的パラメー

図６　EH－FASPGAのアルゴリズムフロー

タがファジィルールによって決定された後，進化度合
によってさらに以下のように遺伝的パラメータを修正
する．最後に，この修正した遺伝的パラメータで
FASPGAと同様に交叉，突然変異と移住操作を行う．

ここで，Drcrossover は毎世代の交叉率の修正量 Drc を示
す．同様に，Drmutation と Drmigration は Drm と Dre を示す．
d1 から d6 までの値は定数であるが，遺伝的パラメー
タの修正量D（ Drc，Drm と Dre）の値は世代毎に変わ
る．よって，遺伝的パラメータは以下のように修正値
Dを加えて修正される．ここでは，遺伝的パラメータ
の調節は表５に設定した範囲内で行うものとした．
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4.3 シミュレーション及び考察

提案手法EH－FASPGAの有効性を検証するために，
FASPGAと並列GA（PGA）との比較シミュレーション
を行った．これに先だち，EH－FASPGAのパラメータ
とd 1 － d 6 を確定する予備シミュレーションを行っ
た．この結果， ＝0.8，d1＝d3＝d4＝d6＝0.01，d2＝d5

＝1.1とした．他のシミュレーション条件やパラメー
タ設定はDM－FASPGAと同じである．
シミュレーション結果を図７と図８に示した．シミュ
レーション結果より，EH－FASPGAはほとんどのテス
ト関数に対して最も良い性能を示した．また，EH－
FASPGAはテスト関数の次元数が増えても良い性能を
示している．特に，FASPGAが良い結果を出せなかっ
た単峰性を持つ関数にも非常に良い性能を示している
（図７b），d）と図８b），d））．これにより，提案した
EH－FASPGAにおいて進化履歴に基づいて，遺伝的パ
ラメータを修正することが有効であることが示され
た．これは，EH－FASPGAが進化の度合を検出し，進
化が止まっている時などに強制的に遺伝的パラメータ
を修正して，進化をさせるためと考えられる．Rosen-
brockとRidge関数は単峰性であるが，最適解付近の
適応度はほとんど同じであり，PGAやFASPGAに対し
ては最適解へ収束する力が弱くなって，進化が止まり
やすいためである．RastriginやGriewank関数は多峰
性であり，最適解周辺は多くの局所解があるため，進
化は局所解に陥りやすい．この場合，EH－FASPGAは
突然変異率を高くし，交叉率と移住率を低くし，局所
解から脱出する力を加えて進化をさせることができた
ものと考えられる．

５．提案手法の比較
DM－FASPGAとEH－FASPGAの検証シミュレーショ
ンの結果により，提案手法はそれぞれFASPGAを改良
して良い性能を示すことが確認された．DM－FASPGA
とEH－FASPGAを比較すると，それぞれに向いた関数
と特徴があることが分かった．DM－FASPGAでは集
団内個体の多様性の変化に注目し，ファジィルールに
よって適度な多様性を維持しながら，遺伝的パラメー
タを適切に制御する．本論文では集団の多様性を測る
ため，表現型と遺伝子型という２種類のパラメータを

表５　遺伝的パラメータの調節範囲 用いた．この２種類のパラメータはそれぞれの関数に
有効性を持っている．もともとGAは多峰性問題の探
索に向いた手法ではあるが，表現型パラメータでは
Rastrigin関数のような最適解付近の適応度の変化が激
しい複雑な多峰性関数には適応度で精度良く集団の多
様性を測ることができるため，良い効果を示したと思
われる．
一方，Ridge関数のような最適解付近の適応度の変
化が緩やかな関数には，適応度で集団の多様性を測る
のは難しくなる．遺伝子型パラメータでは遺伝子上の
変化（ハミング距離）を利用しているため，Ridge関数
に対しても集団の多様性を測ることが出来る．そこ
で，DM－FASPGAでは，事前に最適化する関数の特
徴をあらかじめ知っている必要がある．そして，関数
の特徴によって，多峰性ならPP2，単峰性ならPG3を
選択すればよい．また，EH－FASPGAは事前に最適化
する関数の特徴を知る必要がない点で優れている．た
だDM－FASPGAと比較した場合，いつも最も良い性
能を示すとは限らない．そこで，最適化する関数の特
徴が事前に明確な場合には，DM－FASPGAを，そう
でない場合にはEH－FASPGAを適用するのが良いと考
えられる．

６．おわりに
本研究では，FASPGAの性能を改善するため，多様
性測度に基づくファジィ適応型探索並列遺伝的アルゴ
リズム（DM－FASPGA）と進化履歴に基づくファジィ
適応型探索並列遺伝的アルゴリズム（EH－FASPGA）を
提案した．さらに，PGAおよびFASPGAのさまざまな
テスト関数の次元を変化させたシミュレーションを行
い，提案手法の有効性を検証し，それぞれの性能比較
を行った．
DM－FASPGAとEH－FASPGAはPGAやFASPGAと比
較して，より良い性能を示した．その上，最適化する
関数の次元が増えても性能がそれほど悪化することが
なかった．但し，今回テスト用に使用した最適化関数
は最大40次元であったが，今後は80～100次元程度の
高次元関数についても性能評価を行う必要性があると
考えている．また，シミュレーション結果により，最
適化する関数の特徴が事前に明確な場合にはDM－
FASPGAを用い，そうでない場合にはEH－FASPGAを
用いると良いことも分かった．
今後の研究としては，最適化する関数の特徴に関わ
らず良い結果が得られる手法を提案すると同時に，制
約条件付のテスト問題に対しても適用できる手法も検
討したいと考えている．
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図７　EH－FASPGAのシミュレーション結果（20次元） 図８　EH－FASPGAのシミュレーション結果（40次元）
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