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Global optimization method for continuous design variables called as generalized random tunnelingGlobal optimization method for continuous design variables called as generalized random tunneling
algorithm is proposed. Many global optimization methods have been proposed for the unconstrainedalgorithm is proposed. Many global optimization methods have been proposed for the unconstrained
optimization problem which is to find global minimum subject to the side constraints only. optimization problem which is to find global minimum subject to the side constraints only. ProposedProposed
method is called as “generalized” random tunneling algorithm because this method can treat themethod is called as “generalized” random tunneling algorithm because this method can treat the
inequalityinequality((behaviorbehavior)) constraints as well as the side constraints. Generalized random tunneling algorithm constraints as well as the side constraints. Generalized random tunneling algorithm
consists of three phases. That is, minimization phase, tunneling phase, and constraints phase. Theconsists of three phases. That is, minimization phase, tunneling phase, and constraints phase. The
characteristics of mathematical programming and heuristic approaches are included in the proposedcharacteristics of mathematical programming and heuristic approaches are included in the proposed
method. Without using penalty function to consider the inequality constraints, global optimum whichmethod. Without using penalty function to consider the inequality constraints, global optimum which
may lie in the boundary of constraints is easily found by generalized random tunneling algorithm. Themay lie in the boundary of constraints is easily found by generalized random tunneling algorithm. The
effectiveness and validity of proposed method have been examined through several numerical examples.effectiveness and validity of proposed method have been examined through several numerical examples.
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1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 緒言緒言緒言緒言緒言緒言緒言緒言

　数理計画法などに代表される目的関数と制約条件の　数理計画法などに代表される目的関数と制約条件の

感度を用いた最適化手法を用いる場合，目的関数や制感度を用いた最適化手法を用いる場合，目的関数や制

約条件が非線形性かつ多峰性を有するため，得られる約条件が非線形性かつ多峰性を有するため，得られる

解の多くは局所的最適解である場合が多く，初期点に解の多くは局所的最適解である場合が多く，初期点に

依存することが知られている．全ての制約条件を満足依存することが知られている．全ての制約条件を満足

する解候補の中で真の最適解，すなわち大域的最適解する解候補の中で真の最適解，すなわち大域的最適解

を求めることは特に重要なことである．数理計画法のを求めることは特に重要なことである．数理計画法の

特徴は，ある初期点を実行可能領域に設定し，特徴は，ある初期点を実行可能領域に設定し，Kuhn-Kuhn-

TuckerTucker条件を満足する点，すなわち最適性を保証する条件を満足する点，すなわち最適性を保証する

点を探索することである．しかし点を探索することである．しかしKuhn-TuckerKuhn-Tucker条件は条件は

局所的最適性を保証するが，大域的な最適性までも保局所的最適性を保証するが，大域的な最適性までも保

証するものではない．このため，得られた解が大域的証するものではない．このため，得られた解が大域的

最適解であるかを判断することは一般には非常に困難最適解であるかを判断することは一般には非常に困難
(1)(1)

である．また大域的最適解を判断するである．また大域的最適解を判断するLipshitzLipshitz条件　条件　

が存在するものの，事前にが存在するものの，事前にLipshitzLipshitzの定数を決定するの定数を決定する

のは事実上不可能に近い．古くから存在する大域的最のは事実上不可能に近い．古くから存在する大域的最

適解を求める方法としては，ランダム・サーチやクラ適解を求める方法としては，ランダム・サーチやクラ
(2),(3),(4)(2),(3),(4)

スター法が挙げられるスター法が挙げられる  ．ランダム・サーチやクラス．ランダム・サーチやクラス

ター法は設計空間にサンプル点をランダムに配置し，ター法は設計空間にサンプル点をランダムに配置し，

その点における関数値のみを扱い，大域的最適解を求その点における関数値のみを扱い，大域的最適解を求

める方法であるが，得られた解の信頼性がサンプル・める方法であるが，得られた解の信頼性がサンプル・

サイズに大きく依存するため，サンプル数が少ない場サイズに大きく依存するため，サンプル数が少ない場

合は大域的最適解を得ることが難しいなど問題点もあ合は大域的最適解を得ることが難しいなど問題点もあ

る．る．

　一方，近年大域的最適解を求める手法としてヒュー　一方，近年大域的最適解を求める手法としてヒュー
(5)(5)

リスティックな方法が注目されておりリスティックな方法が注目されており  ，例えば遺伝，例えば遺伝
(6)(6)

的アルゴリズム（的アルゴリズム（GAGA））  やシミュレーテッド・アニーやシミュレーテッド・アニー
(7),(8)(7),(8)

リング（リング（SA) SA) などが挙げられる．遺伝的アルゴリズムなどが挙げられる．遺伝的アルゴリズム

は，生物の進化や適応の過程をコンピュータ上に模倣は，生物の進化や適応の過程をコンピュータ上に模倣

した最適化手法であり，数理計画法とは異って，多数した最適化手法であり，数理計画法とは異って，多数

の初期点を設計領域内にランダムに発生させ，交叉，の初期点を設計領域内にランダムに発生させ，交叉，

突然変異などを繰り返しながら，近似的な大域的最適突然変異などを繰り返しながら，近似的な大域的最適

解を求める手法である．一方，シミュレーテッド・ア解を求める手法である．一方，シミュレーテッド・ア

ニーリングは金属の焼きなまし現象をコンピュータ上ニーリングは金属の焼きなまし現象をコンピュータ上

に模倣した方法である．すなわち高い温度から徐々にに模倣した方法である．すなわち高い温度から徐々に

温度を下げることによりエネルギ準位の低いきれいな温度を下げることによりエネルギ準位の低いきれいな

結晶を得る方法を模倣した最適化手法で，エネルギを結晶を得る方法を模倣した最適化手法で，エネルギを

目的関数と対応させ，温度を徐々に下げることにより目的関数と対応させ，温度を徐々に下げることにより

探索領域を絞り込み，大域的最適解を求める手法であ探索領域を絞り込み，大域的最適解を求める手法であ

る．これらは後述するような共通した特徴を持っている．これらは後述するような共通した特徴を持ってい

るが，その反面，探索回数を十分大きく取らなければるが，その反面，探索回数を十分大きく取らなければ

大域的最適解を見つけられなかったり，最適解を保証大域的最適解を見つけられなかったり，最適解を保証



するようなするようなKuhn-TuckerKuhn-Tucker条件が存在しないため，得ら条件が存在しないため，得ら

れた解候補が最適解かどうかの検討を行うことができれた解候補が最適解かどうかの検討を行うことができ

ない，また制約条件をペナルティ関数として扱うためない，また制約条件をペナルティ関数として扱うため

制約条件上の最適解を厳密に求めるのが困難であるな制約条件上の最適解を厳密に求めるのが困難であるな

どの問題点も存在する．どの問題点も存在する．

　一方，ヒューリスティックな方法と対極的な方法，　一方，ヒューリスティックな方法と対極的な方法，

すなわち確定的な手法で大域的最適解を求める方法がすなわち確定的な手法で大域的最適解を求める方法が

いくつか提案されており，その中の一つとしてトンネいくつか提案されており，その中の一つとしてトンネ
(9),(10)(9),(10)

ル法ル法  が挙げられる．これは数理計画法のようにあるが挙げられる．これは数理計画法のようにある

一つの初期点を設定し，目的関数と制約条件の感度を一つの初期点を設定し，目的関数と制約条件の感度を

利用しながら，大域的最適解を求める手法である．ト利用しながら，大域的最適解を求める手法である．ト

ンネル法は最小化ステップとトンネル・ステップと呼ンネル法は最小化ステップとトンネル・ステップと呼

ばれる２つのステップを繰り返すことにより大域的最ばれる２つのステップを繰り返すことにより大域的最

適解を求める．最小化ステップでは局所的最適解を数適解を求める．最小化ステップでは局所的最適解を数

理計画法などを用いて求め，トンネル・ステップでは理計画法などを用いて求め，トンネル・ステップでは

最小化ステップで得られた局所解においてトンネル関最小化ステップで得られた局所解においてトンネル関

数を作成し，同じ関数値を持つ別の近傍点を探索す数を作成し，同じ関数値を持つ別の近傍点を探索す

る．次にその点を新たな出発点として最小化ステップる．次にその点を新たな出発点として最小化ステップ

とトンネル・ステップを交互に繰り返すことにより大とトンネル・ステップを交互に繰り返すことにより大

域的最適解を求める．またダイナミック・トンネリン域的最適解を求める．またダイナミック・トンネリン

グ・アルゴリズムと呼ばれる方法がグ・アルゴリズムと呼ばれる方法がYaoYaoにより提案さにより提案さ
(11)(11)

れたれた  ．この方法は最適化問題を力学系に置き換え，．この方法は最適化問題を力学系に置き換え，

時間的発展により大域的最適解を求める手法であり，時間的発展により大域的最適解を求める手法であり，

ダイナミック・トンネリング・アルゴリズムに基づくダイナミック・トンネリング・アルゴリズムに基づく
(12),(13)(12),(13)

大域的最適化手法が提案されている大域的最適化手法が提案されている  ．．

　さらにハイブリッド型の最適化手法がいつくか提案　さらにハイブリッド型の最適化手法がいつくか提案

されており，例えばされており，例えばGAGAとクラスター法を組み合せた方とクラスター法を組み合せた方
(14)(14)
法法  ややSASAと数理計画法を組み合せた方法などがある．と数理計画法を組み合せた方法などがある．

前者は設計領域にサンプル点をランダムに配置し，ク前者は設計領域にサンプル点をランダムに配置し，ク

ラスタリングを行い，この結果得られたいくつかの点ラスタリングを行い，この結果得られたいくつかの点

を初期点としてを初期点としてGAGAを用いて大域的最適解を求める手法を用いて大域的最適解を求める手法

である．一方，後者は徐冷型ランダム・トンネリンである．一方，後者は徐冷型ランダム・トンネリン
(15)(15)

グ・アルゴリズムと呼ばるグ・アルゴリズムと呼ばる  ．この方法は最小化ス．この方法は最小化ス

テップとトンネル・ステップから構成され，最小化ステップとトンネル・ステップから構成され，最小化ス

テップでは任意の初期点から勾配法を用いて局所的最テップでは任意の初期点から勾配法を用いて局所的最

適解を探索する．そしてトンネル・ステップにおいて適解を探索する．そしてトンネル・ステップにおいて

目的関数値を改善するような点を目的関数値を改善するような点をCauthyCauthy分布を用いて分布を用いて

探索する．この最小化ステップとトンネル・ステップ探索する．この最小化ステップとトンネル・ステップ

を繰り返すことにより大域的最適解に到達することがを繰り返すことにより大域的最適解に到達することが

できる．徐冷型ランダム・トンネリング・アルゴリズできる．徐冷型ランダム・トンネリング・アルゴリズ

ムは側面制約のある最適化問題，すなわち事実上の無ムは側面制約のある最適化問題，すなわち事実上の無

制約最適化問題に対して適用されているが，多くの最制約最適化問題に対して適用されているが，多くの最

適化問題においては，側面制約条件のみで構成される適化問題においては，側面制約条件のみで構成される

問題は少なく，不等式（挙動）制約条件を含む最適化問題は少なく，不等式（挙動）制約条件を含む最適化

問題が多い．問題が多い．

　そこで本研究では，側面制約に加え不等式（挙動）　そこで本研究では，側面制約に加え不等式（挙動）

制約条件を含む，より一般的な連続変数の最適化問題制約条件を含む，より一般的な連続変数の最適化問題

における大域的最適解を求める手法を開発することをにおける大域的最適解を求める手法を開発することを

目的とした．提案する手法は，特にヒューリスティッ目的とした．提案する手法は，特にヒューリスティッ

クな方法の特徴の一つであるランダムに探索方向を決クな方法の特徴の一つであるランダムに探索方向を決

めるという点および関数値のみを扱うという点を挙動めるという点および関数値のみを扱うという点を挙動

制約条件の取り扱いに用いることにより大域的最適解制約条件の取り扱いに用いることにより大域的最適解

を求める方法である．提案する手法は３つのステップを求める方法である．提案する手法は３つのステップ

から構成され，それぞれ最小化ステップ，トンネル・から構成され，それぞれ最小化ステップ，トンネル・

ステップ，制約ステップと称することにする．これらステップ，制約ステップと称することにする．これら

の３つのステップを繰り返すことにより，大域的最適の３つのステップを繰り返すことにより，大域的最適

解を見つける方法である．さらに最小化ステップでは解を見つける方法である．さらに最小化ステップでは

制約条件を陽に扱う方法を用いるため，制約条件上の制約条件を陽に扱う方法を用いるため，制約条件上の

最適解を容易に見つけることができる．さらにアルゴ最適解を容易に見つけることができる．さらにアルゴ

リズムはリズムはKuhn-TuckerKuhn-Tucker条件で探索が終了するように設条件で探索が終了するように設

計されているため，得られる解は最適性が保証され計されているため，得られる解は最適性が保証され

る．る．

　　本論文の概要を以下に説明する．第２章において数本論文の概要を以下に説明する．第２章において数

理計画法とヒューリスティックな方法の特徴をまと理計画法とヒューリスティックな方法の特徴をまと

め，トンネル法に基づいた提案する手法の概要を示め，トンネル法に基づいた提案する手法の概要を示

す．第３章では提案する手法の流れとアルゴリズムをす．第３章では提案する手法の流れとアルゴリズムを

示す．そしていくつかの数値計算例を示し，本研究で示す．そしていくつかの数値計算例を示し，本研究で

開発したアルゴリズムの有効性を検討し，最後に結言開発したアルゴリズムの有効性を検討し，最後に結言

を述べる．を述べる．

2.2 .2 .2 .2 .2 .2 .2 .　提案手法の概要　提案手法の概要　提案手法の概要　提案手法の概要　提案手法の概要　提案手法の概要　提案手法の概要　提案手法の概要

　　2.12.12.12.12.12.12.12.1　問題設定と手法の特徴　問題設定と手法の特徴　問題設定と手法の特徴　問題設定と手法の特徴　問題設定と手法の特徴　問題設定と手法の特徴　問題設定と手法の特徴　問題設定と手法の特徴　連続変数における最　連続変数における最

適化問題を次のように定義する．適化問題を次のように定義する．

Find   ( )1 2, , , T
nx x x=x (1)(1)

Such   as   ( ) minf →x (2)(2)

Subject   to
L U≤ ≤x x x (3)(3)

( ) 0jg ≤x   1, ,j m= (4)(4)

ここでここで x は設計変数ベクトルであり，は設計変数ベクトルであり， Ux ，， Lx は設計は設計

変数ベクトルの上下限値であり，側面制約と呼ばれ変数ベクトルの上下限値であり，側面制約と呼ばれ

る．またる．また ( )f x は多峰性を許容する目的関数である．は多峰性を許容する目的関数である．

( )jg x は挙動制約条件を表し，は挙動制約条件を表し，m は挙動制約条件の数は挙動制約条件の数

である．一般に側面制約条件の下で目的関数を最小化である．一般に側面制約条件の下で目的関数を最小化

するような設計変数ベクトルを見つける問題は事実するような設計変数ベクトルを見つける問題は事実

上，無制約最適化問題であり．本研究で扱う最適化問上，無制約最適化問題であり．本研究で扱う最適化問

題は式（題は式（44）で表される挙動制約条件を含む，より一）で表される挙動制約条件を含む，より一

般的な有制約最適化問題である．般的な有制約最適化問題である．

　本研究の基本的な考えは，数理計画法とヒューリス　本研究の基本的な考えは，数理計画法とヒューリス

ティックな方法の両方の特徴を活用することにより，ティックな方法の両方の特徴を活用することにより，

連続変数の多峰性関数の大域的最適解を求めるもので連続変数の多峰性関数の大域的最適解を求めるもので

ある．数理計画法の特徴をまとめると次のようになある．数理計画法の特徴をまとめると次のようにな

る．る．



（（2.12.1）探索点は１点．）探索点は１点．

（（2.22 .2）目的関数や制約条件の感度を利用しながら局）目的関数や制約条件の感度を利用しながら局

所的最適解を探索．所的最適解を探索．

（（2.32.3））Kuhn-TuckerKuhn-Tucker条件で探索を終了．すなわち最適条件で探索を終了．すなわち最適

性が保証された点で探索が終了．性が保証された点で探索が終了．

　一方，ヒューリスティックな方法の特徴　一方，ヒューリスティックな方法の特徴はは以下の通以下の通

りである．りである．

（（2.42.4）確率的な手法．）確率的な手法．

（（2.52.5）局所的最適解からの脱出が可能．）局所的最適解からの脱出が可能．

（（2.6)2.6)あらかじめ決められた探索回数で探索を終了．あらかじめ決められた探索回数で探索を終了．

（（2.72.7）関数値のみを取扱う．）関数値のみを取扱う．

　　2.22.22.22.22.22.22.22.2　探索法の基本ステップ　探索法の基本ステップ　探索法の基本ステップ　探索法の基本ステップ　探索法の基本ステップ　探索法の基本ステップ　探索法の基本ステップ　探索法の基本ステップ　提案する手法は上に　提案する手法は上に

示した特徴を組み合せることにより連続変数の最適化示した特徴を組み合せることにより連続変数の最適化

問題における大域的最適解を求める方法である．提案問題における大域的最適解を求める方法である．提案

する手法は３つのステップから構成され，それらをそする手法は３つのステップから構成され，それらをそ

れぞれ最小化ステップ，トンネル・ステップ，制約スれぞれ最小化ステップ，トンネル・ステップ，制約ス

テップと称することにする．以下に３つのステップのテップと称することにする．以下に３つのステップの

詳細を述べる．詳細を述べる．

（（（（（（（（11111111）最小化ステップ）最小化ステップ）最小化ステップ）最小化ステップ）最小化ステップ）最小化ステップ）最小化ステップ）最小化ステップ　初期点を　初期点を 0x として数理計画法として数理計画法

を用いて最適解を用いて最適解 *
Lx を求める．最適性を保証するを求める．最適性を保証するKuhn-Kuhn-

TuckerTucker条件で探索が終了する．しかし目的関数条件で探索が終了する．しかし目的関数 ( )f x にに
多峰性を許しているため，得られる最適解は局所的最多峰性を許しているため，得られる最適解は局所的最

適解であることがある．適解であることがある．

（（（（（（（（22222222）トンネル・ステップ）トンネル・ステップ）トンネル・ステップ）トンネル・ステップ）トンネル・ステップ）トンネル・ステップ）トンネル・ステップ）トンネル・ステップ　トンネル・ステップでは　トンネル・ステップでは

以下の式を満足する設計点を求める．以下の式を満足する設計点を求める．

( ) ( )*
Lf f≤x x （（55））

ここでここで

*
L= +x x δx （（66））

である．式（である．式（66）の）の δxははCauthyCauthy分布に基づく以下の式分布に基づく以下の式
(15),(16)(15),(16)

を用いて求めるを用いて求める  ．．

( )tani ix T Pδ = （（77））

はじめに各設計変数に対してはじめに各設計変数に対して[ 0 , 1 ][ 0 , 1 ] の乱数を発生さの乱数を発生さ

せ，それをせ，それを ( )2, 2π π− に変換し，に変換し， iP とする．とする．TangentTangent

関数を用いることで，局所的最適解関数を用いることで，局所的最適解 *
Lx から幅広く探索から幅広く探索

することが可能である．またすることが可能である．またT は文献（は文献（1616）にならい）にならい

温度と称する．温度が非常に高い場合は，式（温度と称する．温度が非常に高い場合は，式（55）を）を

満足する局所的最適解から離れた点を探索することが満足する局所的最適解から離れた点を探索することが

でき，徐々に温度を下げることにより局所的最適解のでき，徐々に温度を下げることにより局所的最適解の

近傍を探索することになる．もし式（近傍を探索することになる．もし式（55）を満足する）を満足する

点があらかじめ決めた最大探索回数の中で発見できな点があらかじめ決めた最大探索回数の中で発見できな

ければ，温度を下げることにより再び探索する．温度ければ，温度を下げることにより再び探索する．温度

があらかじめ決めた最小温度があらかじめ決めた最小温度 minT 以下になった場合以下になった場合

は，探索をすべて終了し，得られた解を大域的最適解は，探索をすべて終了し，得られた解を大域的最適解

とする．式（とする．式（55）を満足する点が見つかった場合は制）を満足する点が見つかった場合は制

約ステップへ行く．約ステップへ行く．

（（（（（（（（33333333 ）制約ステップ）制約ステップ）制約ステップ）制約ステップ）制約ステップ）制約ステップ）制約ステップ）制約ステップ　式（　式（55 ）を満足する点が）を満足する点が挙動挙動制制

約条件を満足しているかどうかを検討するために制約約条件を満足しているかどうかを検討するために制約

ステップを新たに導入する．制約ステップにおいてもステップを新たに導入する．制約ステップにおいても

トンネル・ステップと同様に最小温度をあらかじめ決トンネル・ステップと同様に最小温度をあらかじめ決

めておく．制約ステップをまとめると以下のようになめておく．制約ステップをまとめると以下のようにな

る．る．

(a)(a )トンネル・ステップで得られた点がすべて制約条トンネル・ステップで得られた点がすべて制約条

件を満足しているかどうかをチェックする．ここでは件を満足しているかどうかをチェックする．ここでは

制約条件値のみを扱う．もしトンネル・ステップで得制約条件値のみを扱う．もしトンネル・ステップで得

られた点がすべて制約条件を満足していれば，得られられた点がすべて制約条件を満足していれば，得られ

た点を初期点として最小化ステップへ戻り，再び局所た点を初期点として最小化ステップへ戻り，再び局所

的最適解の探索を行う．（図的最適解の探索を行う．（図11））

(b)(b )トンネル・ステップで得られた点が制約条件を満トンネル・ステップで得られた点が制約条件を満

足していなければ，温度を徐々に下げることにより制足していなければ，温度を徐々に下げることにより制

約条件を満足するかどうかを検討する．（図約条件を満足するかどうかを検討する．（図22））

(c)(c )あらかじめ決めた制約ステップにおける最小温度あらかじめ決めた制約ステップにおける最小温度

の範囲で制約条件を満足する点が見つからなければ，の範囲で制約条件を満足する点が見つからなければ，

トンネル・ステップへ戻り，再び乱数を用いて探索方トンネル・ステップへ戻り，再び乱数を用いて探索方

向をランダムに決め，式（向をランダムに決め，式（55）を満足し，かつ制約条）を満足し，かつ制約条

件を満足するような点の探索を開始する．（図件を満足するような点の探索を開始する．（図33））

Fig.1 In case of satisfying constraints.Fig.1 In case of satisfying constraints.

( ) 0jg >x

( ) 0jg <x

( ) 0jg =x

Fig.2 Search process by decreasing temperature.Fig.2 Search process by decreasing temperature.

( ) 0jg <x

( ) 0jg =x

( ) 0jg >x



3 .3 .3 .3 .3 .3 .3 .3 .　アルゴリズム　アルゴリズム　アルゴリズム　アルゴリズム　アルゴリズム　アルゴリズム　アルゴリズム　アルゴリズム

　提案する手法の流れと，そのアルゴリズムを示す．　提案する手法の流れと，そのアルゴリズムを示す．

必要となる入力データは以下の通りである．必要となる入力データは以下の通りである．

（（3.13.1）実行可能領域内における初期点）実行可能領域内における初期点 0x

（（3.23.2）初期温度）初期温度 0T

（（3.3)3.3)トンネル・ステップにおける最大探索回数トンネル・ステップにおける最大探索回数 maxit

（（3.43.4）最小温度）最小温度 minT
（（（（（（（（11111111 ）最小化ステップ　）最小化ステップ　）最小化ステップ　）最小化ステップ　）最小化ステップ　）最小化ステップ　）最小化ステップ　）最小化ステップ　

（（Step1)Step1)実行可能領域内に適当な初期点実行可能領域内に適当な初期点 0x を取る．を取る．

（（Step2)Step2)数理計画法を用いて，局所的最適解数理計画法を用いて，局所的最適解 *
Lx を求めを求め

る．る．

（（（（（（（（22222222 ）トンネル・ステップ）トンネル・ステップ）トンネル・ステップ）トンネル・ステップ）トンネル・ステップ）トンネル・ステップ）トンネル・ステップ）トンネル・ステップ

（（Step3)Step3)初期温度初期温度 0T を設定する．トンネル・ステップを設定する．トンネル・ステップ

および制約ステップにおける探索回数および制約ステップにおける探索回数 ,it out をそれぞをそれぞ

れ初期化する．れ初期化する． 0k = とする．とする．

（（Step4)Step4)各設計変数ごとに各設計変数ごとに[0,1][0,1]の乱数を発生させ，の乱数を発生させ，

それをそれを ( )2, 2π π− に変換し，に変換し， iPとする．とする．

（（Step5Step5）式（）式（6),(76),(7）により探索点を決める．）により探索点を決める．

（（Step6)Step6)式（式（55）を満足する点が見つかった場合，制）を満足する点が見つかった場合，制

約ステップへ行く．そうでなければ約ステップへ行く．そうでなければStep7Step7へ行く．へ行く．

（（Spte7)Spte7)トンネルステップにおける探索回数が，あらトンネルステップにおける探索回数が，あら

かじめ決めた最大探索回数かじめ決めた最大探索回数 maxit を超えた場合はを超えた場合はStep8Step8

へ．そうでなければへ．そうでなければ

1it it= + （（88））

としてとしてStep4Step4へ戻る．へ戻る．

（（S t e p 8 )S t e p 8 ) 1k k= + として，次の式で定める冷却スケとして，次の式で定める冷却スケ

ジューリングにより，温度を下げる．ジューリングにより，温度を下げる．

1
TT

k
=

+ （（99））

（（Step9)Step9)温度があらかじめ決めた最小温度温度があらかじめ決めた最小温度 minT よりもよりも

大きい場合は大きい場合はStep8Step8で得られた温度のまま，で得られた温度のまま，Step4Step4へ戻へ戻

る．最小温度以下になった場合は，大域的最適解としる．最小温度以下になった場合は，大域的最適解とし

て探索を終了する．て探索を終了する．

（（（（（（（（33333333 ）制約ステップ）制約ステップ）制約ステップ）制約ステップ）制約ステップ）制約ステップ）制約ステップ）制約ステップ

（（Step10)Step10)式（式（55）を満足する点がすべての制約条件を）を満足する点がすべての制約条件を

満足しているかどうかを検討する．すべての制約条件満足しているかどうかを検討する．すべての制約条件

を満足している場合は，得られた点を初期点として最を満足している場合は，得られた点を初期点として最

小化ステップへ戻る．制約条件を１つでも満足してい小化ステップへ戻る．制約条件を１つでも満足してい

なければなければStep11Step11へいく．へいく．

（（Step11)Step11)式（式（55）を満足する設計点は制約条件の外に）を満足する設計点は制約条件の外に

あるため，あるため，

1out out= + （（1010））

として制約ステップにおける探索回数を数え，として制約ステップにおける探索回数を数え，Step12Step12

へ．へ．

（（Step12)Step12)次の冷却スケジューリングに従い，温度を次の冷却スケジューリングに従い，温度を

下げ，下げ，Step13Step13へいく．へいく．

1
TT

out
=

+ （（1111））

（（Step13)Step13)温度があらかじめ決めた最小温度温度があらかじめ決めた最小温度 minT よりもよりも

大きい場合は大きい場合はStep5Step5へ戻る．そうでない場合はへ戻る．そうでない場合はStep3Step3へへ

戻る．戻る．

　制約ステップは単に式（　制約ステップは単に式（55）を満足するトンネル・）を満足するトンネル・

ステップで得られた解が制約条件を満足しているかどステップで得られた解が制約条件を満足しているかど

うかを検討するために導入したステップであり，制約うかを検討するために導入したステップであり，制約

条件値のみを用いて判断する．またアルゴリズムは条件値のみを用いて判断する．またアルゴリズムは

Kuhn-TuckerKuhn-Tucker条件で探索が終了するように設計されて条件で探索が終了するように設計されて

おり，得られた解は最適性が保証される点に特徴があおり，得られた解は最適性が保証される点に特徴があ

る．さらに最小化ステップでは制約条件を陽に扱う最る．さらに最小化ステップでは制約条件を陽に扱う最

適化手法を用いれば，挙動制約条件上の最適解も簡単適化手法を用いれば，挙動制約条件上の最適解も簡単

に見つけることが可能となる．全体のアルゴリズムのに見つけることが可能となる．全体のアルゴリズムの

流れを図流れを図44に示す．に示す．

4.4 .4 .4 .4 .4 .4 .4 .　数値計算例　数値計算例　数値計算例　数値計算例　数値計算例　数値計算例　数値計算例　数値計算例

　数値計算例を通じて，本論文で提案する手法の有効　数値計算例を通じて，本論文で提案する手法の有効

性を検討する．数値計算例では探索過程の可視化のた性を検討する．数値計算例では探索過程の可視化のた

めに，２変数関数を，また多変数の例として構造最適めに，２変数関数を，また多変数の例として構造最適

化問題を考える．すべての数値計算例において，必要化問題を考える．すべての数値計算例において，必要

となる初期入力データとして，となる初期入力データとして，初期温度を初期温度を 0 1.0T = ，ト，ト

ンネル・ステップにおける最大探索回数をンネル・ステップにおける最大探索回数を max 20it = ，，

さらにトンネルステップと制約ステップにおける最小さらにトンネルステップと制約ステップにおける最小

温度を温度を 5
min 1.0 10T −= × とした．また最小化ステップで必とした．また最小化ステップで必

要な最適化手法として逐次二次計画法を用いた．要な最適化手法として逐次二次計画法を用いた．
(13)(13)

　　例題例題例題例題例題例題例題例題4 . 14 . 14 . 14 . 14 . 14 . 14 . 14 . 1 　２変数１制約条件の最小化問題　２変数１制約条件の最小化問題　２変数１制約条件の最小化問題　２変数１制約条件の最小化問題　２変数１制約条件の最小化問題　２変数１制約条件の最小化問題　２変数１制約条件の最小化問題　２変数１制約条件の最小化問題　　

　　 ( ) ( )
2

4 2

1

1 16 5
2 i i i

i
f x x x

=
= − +∑x （（1212））

    ( ) 2 2
1 1 2 9 0g x x= + − ≤x （（1313））

    5 5− ≤ ≤x （（1414））

初期点初期点AAをを ( ) ( )1 2, 1.0,0.5T Tx x = として大域的最適解の探として大域的最適解の探

( ) 0jg <x

( ) 0jg =x

( ) 0jg >x

Fig.3 Change of search direction.Fig.3 Change of search direction.



索 を 行 う ． 最 小 化 ス テ ッ プ で 局 所 的 最 適 解索 を 行 う ． 最 小 化 ス テ ッ プ で 局 所 的 最 適 解

BB ( ) ( )1 2, 2.119, 2.122T Tx x = を得た．そしてトンネルスを得た．そしてトンネルス

テップにおいてテップにおいてCC点を見つけ，この点を初期点として点を見つけ，この点を初期点として

再 び 最 小 化 ス テ ッ プ に お い て 局 所 的 最 適 解再 び 最 小 化 ス テ ッ プ に お い て 局 所 的 最 適 解

DD ( ) ( )1 2, 1.976, 2.256T Tx x = − を得た．さらにトンネルスを得た．さらにトンネルス

テップにおいてテップにおいてEE点点 ( ) ( )1 2, 2.32, 1.60T Tx x = − − を見つけ，を見つけ，

最終的に大域的最適解最終的に大域的最適解FF ( ) ( )1 2, 2.121, 2.121T Tx x = − − を見を見

つけることができた．探索の様子を図つけることができた．探索の様子を図55に示す．に示す．

(17)(17)
　　例題例題例題例題例題例題例題例題4 . 24 . 24 . 24 . 24 . 24 . 24 . 24 . 2 　２変数６制約条件問題の最小化問題　２変数６制約条件問題の最小化問題　２変数６制約条件問題の最小化問題　２変数６制約条件問題の最小化問題　２変数６制約条件問題の最小化問題　２変数６制約条件問題の最小化問題　２変数６制約条件問題の最小化問題　２変数６制約条件問題の最小化問題　　

( ) 1 210 minf x x= + →x （（1515））

( ) ( )2
1 1 22 3 0g x x= − − − + ≤x （（1616））

( ) ( )2
2 1 23 3 0g x x= − − − + ≤x （（1717））

( ) ( )2
3 1 24 3 0g x x= − − − + ≤x （（1818））

( ) ( )2
4 1 25 3 0g x x= − − − + ≤x （（1919））

( ) ( )2
5 1 26 3 0g x x= − − − + ≤x （（2020））

( ) ( )2
6 1 27 3 0g x x= − − − + ≤x （（2121））

2 7≤ ≤x （（2222））

初期点初期点AAをを ( ) ( )1 2, 6.0,5.0T Tx x = としたときの探索過程ととしたときの探索過程と

大域的最適解を図大域的最適解を図66に示す．また図に示す．また図66は式（は式（1616）から式）から式

Fig.5 Search process and global optimum.Fig.5 Search process and global optimum.

( ) 0jg <x
1, 2, ,6j =

Fig.6 Search process and global optimum.Fig.6 Search process and global optimum.

Fig.4 Algorithm of proposed methodFig.4 Algorithm of proposed method
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（（2222）の制約面を示している．）の制約面を示している．

　図　図66に示す通り，最小化ステップで一度局所的最適に示す通り，最小化ステップで一度局所的最適

解である点解である点BB ( ) ( )1 2, 5.5, 2.75T Tx x = へ行く．このときの目へ行く．このときの目

的関数値は的関数値は 33f = である．そして式（である．そして式（55）を満足する点）を満足する点

CC ( ) ( )1 2, 2.0,3.0T Tx x = を見つけている．この点におけるを見つけている．この点における

目的関数値は目的関数値は 32f = である．そしてこの点を初期点とである．そしてこの点を初期点と

して最終的に大域的最適解して最終的に大域的最適解 ( ) ( )1 2, 2.5,2.75T Tx x = を得てを得て

いる．なお大域的最適解における目的関数値はいる．なお大域的最適解における目的関数値は * 30f =
である．である．

(17)(17)
　　例題例題例題例題例題例題例題例題4 . 34 . 34 . 34 . 34 . 34 . 34 . 34 . 3 　トラス構造の最適位相問題　トラス構造の最適位相問題　トラス構造の最適位相問題　トラス構造の最適位相問題　トラス構造の最適位相問題　トラス構造の最適位相問題　トラス構造の最適位相問題　トラス構造の最適位相問題　　変位制　　変位制

約条件の下でトラス構造物の体積を最小にするような約条件の下でトラス構造物の体積を最小にするような

最適位相を求める．位相最適化問題は一般に複数の極最適位相を求める．位相最適化問題は一般に複数の極

小値を持つ多峰性問題である．変位制約条件の下での小値を持つ多峰性問題である．変位制約条件の下での

体積最小化問題を定式化すると体積最小化問題を定式化すると

( )
1

min
n

i i
i

f A L
=

= →∑A （（2323））

( ) ( ) ( ) 1 0j k ag u u= − ≤A A A   1,2, ,j m= （（2424））

,min ,maxi i iA A A≤ ≤ 　　 1, 2, ,i n= （（2525））

となる．ここでとなる．ここで ( )1 2, , , T
nA A A=A は設計変数である各は設計変数である各

部材の断面積，部材の断面積， ( )f A はトラスの総体積，はトラスの総体積， ( )jg A は第は第 k
番目の変位番目の変位 ku に関する挙動制約条件であり，に関する挙動制約条件であり， au は許容は許容

変位の値である．また式（変位の値である．また式（2424）の）の ,maxiA とと ,miniA はそれはそれ

ぞれ各部材の断面積の上下限値であり側面制約条件でぞれ各部材の断面積の上下限値であり側面制約条件で

ある．ある．

　解析対象モデルは図　解析対象モデルは図77に示すようなに示すような99節点節点2828部材で構部材で構

成される．節点成される．節点11とと33の水平鉛直方向の変位が固定されの水平鉛直方向の変位が固定され

ており，節点ており，節点44とと77に荷重に荷重 [ ]31.00 10P N= × が作用するもが作用するも

のとする．節点間の距離をのとする．節点間の距離を 100[ ]a mm= とし，とし，変位制約変位制約

として荷重点の鉛直変位を考え，許容変位値として荷重点の鉛直変位を考え，許容変位値 au をを

[ ]21.50 10 mm−× とし，すべての設計変数の上下限値をとし，すべての設計変数の上下限値を

それぞれそれぞれ 3 2
,max 1.00 10 [ ]iA mm= × とと 2

,min 1.00[ ]iA mm= とすとす

る．なおヤング率をる．なおヤング率を 210[ ]E GPa= とした．とした．

　探索初期値をすべて　探索初期値をすべて 2 2
0 1.00 10 [ ]mm= ×A として，トとして，ト

ラス構造の最適位相を求めた．得られた最適位相を断ラス構造の最適位相を求めた．得られた最適位相を断

面積とともに図面積とともに図88に示し，そのときの荷重点におけるに示し，そのときの荷重点における

節点の変位を表節点の変位を表11に示す．図中の数値は断面積の値をに示す．図中の数値は断面積の値を

示す．このときの目的関数値は示す．このときの目的関数値は 5 32.35 10 [ ]mm× である．である．

図図88において表示されていない部材に関しては，設計において表示されていない部材に関しては，設計

変数が側面制約の下限値変数が側面制約の下限値 21.00[ ]iA mm= となったため省となったため省

略して示している．さらに探索過程で求まった局所解略して示している．さらに探索過程で求まった局所解

におけるトラス構造の位相をそのときの目的関数値とにおけるトラス構造の位相をそのときの目的関数値と

併せて図併せて図9(a),(b)9(a),(b)に示す．図に示す．図99では，断面積がでは，断面積が 210.0[ ]mm
未満のものは無視できるものとして表示している．未満のものは無視できるものとして表示している．

　なお探索初期点をすべて　なお探索初期点をすべて 2 2
0 3.00 10 [ ]mm= ×A ，，

2 2
0 5.00 10 [ ]mm= ×A と変えて探索した結果，局所解とと変えて探索した結果，局所解と

して得られた位相は異なるものの，最終的に図して得られた位相は異なるものの，最終的に図88に示に示

す最適位相が得られた．す最適位相が得られた．

　同様な問題が坂本・尾田によって　同様な問題が坂本・尾田によってGAGAと最適性基準法と最適性基準法
(19)(19)

を併用した方法でも解かれており　，論文中の数値かを併用した方法でも解かれており　，論文中の数値か

ら単純に計算すると，約ら単純に計算すると，約4040世代で大域的最適解を見つ世代で大域的最適解を見つ

けており，関数評価回数は約けており，関数評価回数は約28002800回であった．一方，回であった．一方，

提案する手法では初期値をすべて提案する手法では初期値をすべて 2 2
0 1.00 10 [ ]mm= ×A

P P
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88
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a a
Fig.7 Analysis modelFig.7 Analysis model

Fig.9(a) Optimum topology at local minimumFig.9(a) Optimum topology at local minimum
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とした場合をとした場合を2020回試行した結果，すべての試行で大域回試行した結果，すべての試行で大域

的最適解を見つけており，最高で的最適解を見つけており，最高で33回，最悪でも回，最悪でも44回の回の

探索回数で見つかっている．また関数評価回数の平均探索回数で見つかっている．また関数評価回数の平均

はは10511051回であった．回であった．

5.5.5.5.5.5.5.5.　結言　結言　結言　結言　結言　結言　結言　結言

　本研究では，トンネル法にヒューリスティックな方　本研究では，トンネル法にヒューリスティックな方

法の特徴の一つである確率的な探索過程を組み込んだ法の特徴の一つである確率的な探索過程を組み込んだ

大域的最適解探索法を提案し，以下の結論を得た．大域的最適解探索法を提案し，以下の結論を得た．

１）挙動制約条件を含む最適化問題の大域的最適解を１）挙動制約条件を含む最適化問題の大域的最適解を

求める手法を提案した．その手法は３つのステップ，求める手法を提案した．その手法は３つのステップ，

すなわち最小化ステップ，トンネル・ステップ，制約すなわち最小化ステップ，トンネル・ステップ，制約

ステップから構成される方法である．最小化ステップステップから構成される方法である．最小化ステップ

では制約条件を陽に扱う方法を用いているため，制約では制約条件を陽に扱う方法を用いているため，制約

条件上の最適解が容易に求まる．また最終的に得られ条件上の最適解が容易に求まる．また最終的に得られ

る最適解に対して最適性が保証されている点に特徴がる最適解に対して最適性が保証されている点に特徴が

あるある..

２）制約ステップでは制約条件値のみを扱うステップ２）制約ステップでは制約条件値のみを扱うステップ

であり，制約条件の感度を必要とせず，計算も簡単にであり，制約条件の感度を必要とせず，計算も簡単に

行えるステップである．行えるステップである．

３）数値計算例を通じて提案する手法の有効性を確認３）数値計算例を通じて提案する手法の有効性を確認

した．した．
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