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In this paper, Differential Evolution (DE) is examined through two aspects. Thus, one is the meta-heuris-
tics, and the other is the global optimization technique. It is said that DE is the global optimization tech-
nique, and also belongs to the meta-huristics. Indeed, DE can find the global minimum through numerical
experiments. However, there are no proofs and useful examinations with respect to such comments. In
this paper, DE is compared with the Generalized Random Tunneling Algorithm (GRTA) and the Particle
Swarm Optimization (PSO), that are the global optimization techniques. Through the examination, some
common characteristics as the global optimization technique are clarified in this paper. In addition, the
difference of the neighborhood between DE and PSO is clarified. As the result, DE is possible to belong
to the global optimization techniques. Additionally, DE is also examined as the meta-heuristics.  Through
benchmark test problems, the search ability of DE as the global optimization technique is examined.
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1. 1. 1. 1. 緒言緒言緒言緒言

　近年，コンピュータを積極的に活用した設計が行わ

れており，最適設計もその中の一つに位置づけること

ができる．最適設計では，各種最適化法を用いて最適

解を求めることになるが，最適化法の中でも特に，メ

タヒューリスティクス（もしくはメタ戦略）と称され

る最適化法の研究は目覚しい進化を遂げている．メタ

ヒューリスティクスとは，理論的保証はないものの経

験的に有効と思われる考え方を取り入れた最適化手法

(1)

の枠組みであり ，具体的な方法として例えば，遺伝

的アルゴリズム(GA)，シミュレーテッドアニーリン

グ(SA)，タブサーチ(TS)，Particle Swarm Optimization
（PSO），アントコロニー最適化(ACO)などが挙げら

れる．これらの方法の目的は，与えられた最適化問題

の近似的な大域的最適解を求めることにあり，アルゴ

リズム内に乱数を用いているため，確率的最適化手法

(2)

に属すると言えよう ．メタヒューリスティクスで

は，経験的に有効と思われる考えや法則を取り入れ，

アルゴリズムを構築するが，それに加えて下記の項目

が明確にされていることが望ましいと思われる．

（M1）探索点の近傍領域・近傍点や，次の探索にお

ける探索点の生成方法が明確であること．

（M2）アルゴリズム内のパラメータの設定指針が明

確であること．

（M3）アルゴリズムが様々な多峰性関数に関しても

ロバストであること．すなわち，様々な多峰性関数に

対して，大域的最適解を求めることができること．

　上記(M2)と(M3)，すなわちパラメータの設定指針

や様々な多峰性関数の大域的最適解が求められるアル

ゴリズムであるか否かは，多くの数値計算を通じて決

められることが多いが，(M1)は極めて重要な性質であ

ると思われる．すなわち，最適化におけるメタヒュー

リスティクスとは，経験的に有効と思われる考え方を

導入する一方で，(M1)～(M3)を有することが望まし

いと著者らは考えている．

　筆者らは従来より大域的最適化法に関する研究を

行ってきているが，大域的最適化法は下記の点におい

て必要である．

（G1）離散変数問題や混合整数計画問題において，離

散変数をペナルティ関数を用いて連続変数に変換する

場合，拡大目的関数は多峰性となり，離散変数問題や

混合整数計画問題の最適解探索は，大域的最適解を求

(3)

める問題に変換される ．また，組合せ最適化問題

は，基本的に大域的最適解を求める問題である．
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（G2）KrigingやRBFネットワークによる応答曲面は多

(4)

峰性関数となりやすい ．そのため，応答曲面の最適

解探索には大域的最適化法が必要となる．

（G3）min-max問題は基本的に多峰性関数であり，min-
max問題の最適解を求める問題は，大域的最適解を求

める問題である．例えば多目的最適化において対話型

手法を用いた場合，パレート最適解を求めるためには

(5)

min-max問題を解く必要があり ，大域的最適化法が必

要となる．

（G4）筆者らが提唱しているトレードオフ比を考慮し

た妥協点を得るための希求水準の算出は，多峰性関数

(6)

となり，大域的最適化法が必要となる ．

　さて，連続変数を対象とした関数の感度（勾配）を

用いない多点同時探索型最適化手法の一つに，Differen-
(7)

tial Evolution(DE)がある ．DEは，突然変異・交叉・適

者生存という操作を繰り返しながら，大域的最適解を

求める方法であり，GAの考え方に強い影響を受けた方

法であると思われ，メタヒューリスティクスの一つと

して考えることができる．DEではいくつかのバージョ

(8)

ンが提唱されており ，また多目的最適化への適用も

(9)

試みられており ，多くの数値計算例を通じて，その

有効性が検討されているが，筆者らの調べる限りで

は，DEをメタヒューリスティクスとして位置づけるよ

うな研究，すなわち先ほどのべた(M1)の観点から調

べた研究や，他の大域的最適化法との類似構造に関し

(10-15)

て検討したような研究はない ．このような視点でDE
を検討することにより，最適化手法としてのDEの位置

付けや，最適解を探索できる理由が明確になるものと

思われる．

　そこで本論文では，メタヒューリスティクスとして

のDE，すなわちDEの突然変異・交叉・適者生存と

いった操作について，それが意味することについて検

討する．また筆者らが開発した一般化ランダム・トン

ネリング・アルゴリズム(GRTA)とPSOとの類似構造

について言及する．すなわち，DEが大域的最適解を求

めることができる理由について検討する．数値計算例

では，DEの探索性能について検討する．本論文は，単

純に数値計算を行い，DEの優位性を検討したものと思

われるかもしれないが，最も重要な点は，メタ戦略と

しての位置づけや，GRTAやPSOとの類似構造，さらに

はPSOとDEの近傍に関する相違点などを詳細に検討い

た論文であることをはじめに付記しておく．

2. Differential Evolution
　DEは連続変数を対象とした関数の感度を用いない多

点同時探索型手法である．はじめに基本アルゴリズム

（注）DEでは，DE/X/Y/Zと表記し，Xは基底ベクトルの数，Yは

親となる探索点の選択方法，Zは交叉方法をそれぞれ意味して

いる．本論文で対象とするDE/1/rand/binとは，基底ベクトルの数

が１で，親となる探索点をランダムに選択し，交叉方法は一様

(Binomial)交叉を用いるということを意味している．

を示す．DEでは様々なモデルが提唱されているが，本

（注）

論文では，最も基本的なDE/1/rand/binを対象とする ．

　2.12.12.12.1　　　　基本基本基本基本アルゴリズムアルゴリズムアルゴリズムアルゴリズム　　DE/1/rand/binの基本ア

ルゴリズムを以下に示す．なお， k 回目の探索におい

て， i 番目の探索点の設計変数ベクトルを

k
ix と表記

し，設計変数の数を nとする．

(STEP1)初期探索集団をランダムに生成．突然変異確

率 F ，交叉確率Cr を設定．探索回数を 1k = とする．

(STEP2)すべての探索点に対し，以下の操作を繰り返

す．

(STEP2-1) d 番目の探索点

k
dx が，ランダムに3つの探

索点 1
k
rx , 2

k
rx , 3

k
rx を選ぶ．ただし 1 2 3d r r r≠ ≠ ≠ ．

(STEP2-2)突然変異によって，新たな探索点

k
dv を生

成．ここで，

k
dv は以下の式によって得られる．

1 2 3( )k k k k
d r r rF= + −v x x x (1)

(STEP2-3)探索点

k
dx と

k
dv が交叉し，新たな点

k
du を生

成．

(STEP2-4)目的関数 ( )f x の評価をし，探索点の位置を

更新．

( ) ( )
( ) ( )

k k k k
d d d d
k k k k
d d d d

f f
f f

≤ → =
> → =

u x x u

u x x x
(2)

(STEP3)探索回数を更新( 1k k= + )．

(STEP4)終了条件を満足していれば，終了．そうでな

ければ，(STEP2)へ戻る．

　上の流れの中で，(STEP2-2)が突然変異と呼ばれ，

(STEP2-3)が交叉と呼ばれる．

　2 . 22 . 22 . 22 . 2 　　　　突然変異突然変異突然変異突然変異とととと大域的探索大域的探索大域的探索大域的探索　　図1 に示すよう

に，DEでは d 番目の探索点

k
dx がランダムに3つの探索

点 1
k
rx , 2

k
rx , 3

k
rx を選択し

k
dv を生成する．

　このとき，無制約における勾配法の探索点更新式と

式( 1 ) を比較すると， 1
k
rx が基底ベクトルであり，

2 3
k k
r r−x x が探索方向ベクトル， F がステップ幅を表し

Fig.1 New point k
dv  in two dimensions
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k
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ているものと考えることができる．また F は一律な値

を適用しているが，各設計変数毎に適用する方法もあ

り，例えば， d 番目の探索点の i番目の設計変数を
,

k
d ix

( 1, 2, ,i n= ⋯ )と表記すれば，

, 1, 2, 3,( )k k k k
d i r i i r i r iv x F x x= + − (3)

( (0,1) 0.5)iF F d rand= + − 　 (4)

2d F< (5)

(10)

とするものもある ．ここで (0,1)rand は [0,1) の乱数で

あり，式(5)は iF を正にするための条件である．式(1)

もしくは式(3)を用いても，DEにおける突然変異は，

無制約における勾配法の探索点更新式と類似構造を

持っているとみなすことができる．また，勾配法で

は，現在の設計点を基底ベクトルに選び，勾配計算を

行い，目的関数を常に改善する方向に向けて局所探索

を行うのに対し，DEではランダムに基底ベクトルを選

んでいる．基底ベクトルや探索方向ベクトルをランダ

ムに選択するという点がDEにおける大域的探索能力を

表しているものと考えられる．

　2.32.32.32.3　　　　交叉交叉交叉交叉とととと近傍点生成近傍点生成近傍点生成近傍点生成　　DEにおける交叉を図2

を用いて説明する．

k
dx の成分を

,

k
d ix ( 1, 2, ,i n= ⋯ ) と

し，突然変異によって生成された点

k
dv の成分を

,

k
d iv

( 1, 2, ,i n= ⋯ )とする．DEの交叉では，はじめに交叉点

を決める．そして，交叉点の設計変数の成分を
,

k
d iv か

ら引き継ぎ，新たな点
,

k
d iu の成分とする．以降，交叉

点を除くすべての設計変数の成分毎に乱数 r を発生さ

せ，

[0,1)r Cr∈ ≤ (6)

であれば，
,

k
d iv から設計変数の成分を引き継ぎ，

[0,1)r Cr∈ > (7)

であれば，
,

k
d ix から設計変数の成分を引き継ぐ．

　設計変数の数が8である場合を考える（図2参照）．

 このとき，交叉点が4番目である時，新しい点
,

k
d iu の4

番目の設計変数の成分は
,

k
d iv の4番目の設計変数の成分

となる．以降，4番目の設計変数を除くすべての設計

変数の成分に対して，乱数を発生させ，交叉確率と比

較することにより，新たな点

k
du のすべての設計変数の

成分を決める．

　ここで，交叉の意味について考えてみる．簡単のた

め，図3に示すように2変数で考える．このとき，交叉

によって生成される点

k
du は図3中の▲で表わすどちら

かの点，もしくは確率的に

k
dv となることもありうる．

すなわち，DEにおける交叉とは，

k
dx の近傍点を直接

的に生成していることに他ならない．また別の考え方

として，交叉が

k
dx の摂動を与えていると考えることも

できる．GAにおける交叉とは考え方や交叉方法が根本

的に異なることに注意されたい．

　2.42.42.42.4　　　　集団降下特性集団降下特性集団降下特性集団降下特性　　多点同時探索型手法では，

集団としての降下特性を持たせることにより，目的関

数の改善を図り，さらには近似的な最適解を得ようと

する．すなわち，多点同時探索型手法が最適解を探索

できる理由は，集団としての降下特性にある．DEでは

式(2)から明らかなように，

k
dx と突然変異・交叉を経

て生成された新たな点

k
du の目的関数値を比較すること

が，集団としての降下特性を示しており，これによ

り，近似的な最適解の探索が可能となっている．

　2.52.52.52.5　　　　多様性多様性多様性多様性とととと集中化集中化集中化集中化　　多点同時探索型手法で重

要となる要素の一つとして，集団の多様性と集中化が

挙げられる．集団に多様性を持たせることで，幅広い

探索を行い，一方で集中化により，精度の高い近似的

な最適解を得ることが可能となる．DEの探索能力の一

つの要素は，2 .2節で述べた基底ベクトルの選び方で

あり，探索点

k
dx とランダムに選ぶ基底ベクトル 1

k
rx の

位置関係が重要である．図3のように，

k
dx と 1

k
rx が設計

変数空間における距離が近い場合，突然変異・交叉に

よって得られる点

k
du は，

k
dx の近くに生成される．

k
du

Fig.3 Generation of the neighborhood by crossover in DE

x2

x1

1
k
rx

2
k
rx

3
k
rx

k
dx

2 3
k k
r r−x x

2 3( )k k
r rF −x xk

dv

k
du

k
du
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Fig.2 Crossover in DE
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は

k
dx に対する試行点であり，さらに集団としての降下

特性を考慮すれば，このような場合は，ある領域の集

中的な探索を意味する．

　一方，図4のように，

k
dx と 1

k
rx が設計変数空間におけ

る距離が遠い場合は，突然変異・交叉によって得られ

る点

k
du は，

k
dx から離れた点に生成される．集団とし

ての降下特性を考慮すれば，この場合は幅広い探索，

すなわち多様性を維持しながら探索を進めていること

になる．

　2 . 62 . 62 . 62 . 6　　　　メタヒューリスティクスメタヒューリスティクスメタヒューリスティクスメタヒューリスティクスとしてのとしてのとしてのとしてのDE　　は
じめに述べた通り，メタヒューリスティクスとして望

ましい性質の中で，(M1)について考えてみると，DE
は，探索点の更新式が突然変異・交叉によって与えら

れており，また交叉によって，近傍点が明確にされて

いるため，メタヒューリスティクスとして望ましい性

質を有していることがわかる．

3 .  3 .  3 .  3 .  大域的最適化法大域的最適化法大域的最適化法大域的最適化法としてのとしてのとしてのとしてのDE

　本章では，著者らが開発した関数の感度を用いて大

域的最適解もしくは次善の局所的最適解を求める方法

であるGRTA，多点同時探索型最適化手法であるPSO
と，DEの類似構造について検討し，DEが大域的最適
解もしくは次善の局所的最適解を求めることができる

理由について検討する．

　3.13.13.13.1　　　　GRTAととととDE　　GRTAは，関数の感度を用い
て一旦，局所的最適解 Lx を求め，そこから摂動 δx を
与えることにより，効率的に大域的最適解もしくは次

Setting of initial point

Transformation of random number [0,1] into [-π/2,π/2], and put Pi

f(x) ≦ f(xL)

T≦ Tmin

Global minimum

Yes

Yes

No

No

Calculation of local minimum       by mathematical programming

1it it= +
it≦ itmax

Yes

Setting of initial step-size 0it = 0out =

Yes

Yes

No

No No

0k =

0it = 0k = 0out =

L= +x x δx

Lx

( ) 0jg ≤x

tan( )i ix T Pδ =

T=T/(out+1)
T=T/(k+1)

k = k + 1

T < Tmin

out=out+1

Fig.5 The algorithm of GRTA

(16)

善の局所的最適解を求める方法である ．紙面の都合

上，アルゴリズムのみを図5に示す．詳細については

文献(12)を参照されたい．

　GRTAで重要な一つの要素は，局所的最適解から脱

出するための摂動の与え方である．局所的最適解 Lx の

i 番目の成分を
,L ix ( 1, 2, ,i n= ⋯ )とすれば，摂動を与え

ることによって生成される新たな点 ix ( 1, 2, ,i n= ⋯ )は

,

tan( )i L i ix x T p= + (8)

で表わされる．ここで ip は i 番目の設計変数に対して

生成される 2 2ipπ π− < < の乱数であり，T はステッ

プ幅を表している．式(8)によって生成された新たな

点は局所的最適解 Lx と比較され，目的関数値が改善さ

れれば，新たな点が制約条件を満足しているかを検討

するステップに移る．無制約最適化問題の場合は，目

的関数が改善された点を新たな探索初期点として，新

たな局所的最適解を探索することになる．

　ここで，D E との類似構造について検討すると，

GRTAおよびDEは共に目的関数値の改善を検討してい

る点において，アルゴリズム内に降下特性を有してい

ることがわかる．また，GRTAにおいて基底ベクトル

は局所的最適解 Lx であり，探索方向ベクトルが tan( )ip
( 1, 2, ,i n= ⋯ )，ステップ幅がT であると考えれば，式

(3)と類似構造を持っていると考えることが可能であ

る．式(1)と異なり，式(3)では各設計変数毎に突然変

異確率が設定されていることに注意されたい．

　3.23.23.23.2　　　　PSOととととDE　　PSOは多点同時探索型の大域的

最適化法の一つである．PSOでは各探索点が「位置」



と「速度」を持ち，集団で探索を行い，各探索点の位

置と速度を更新しながら，最適解を探索する方法であ

る． k 回目の探索において，探索点 d の位置

k
dx と速度

k
dv を用いて， 1k + 回目の位置

1k
d
+x と速度

1k
d
+v は，次の

式を用いて更新される．

1 1k k k
d d d
+ += +x x v (9)

1
1 1 2 2( ) ( )k k k k k k

d d d d g dw c r c r+ = + − + −v v p x p x (10)

式（10）において， 1r と 2r は[0,1)の乱数である．また

1c ， 2c と wはパラメータである．

k
dp は，探索点 d が k

回目までの探索において，今までで訪れた最良の解

(p-best)を表す．一方，

k
gp は k 回目の探索における群

れ全体の中での最良の解( g-be s t) を表す．式（9）,

（10）を用いて探索点を更新するモデルは通常，g-best
モデルと呼ばれる．また式（10）中の

k
gp を， k回目ま

での探索で目的関数値を最良にした探索点 gp で置き換

(3)

えたモデルは，最良値保存型モデルと呼ばれる ．最

良値保存型モデルのアルゴリズムを簡単にまとめると

次のようになる．

（STEP1)探索点数，最大探索回数を決める．また側面

制約条件を設定する．

（STEP2)各探索点に対して，ランダムに初期位置

k
dx

と初期速度

k
dv を決める． 1k = とする．

（STEP3)各探索点に対して，目的関数値を計算する．

（STEP4) k
dp と gp を求める． ( )kdf p と ( )gf p が改善され

ていれば，置き換える．

（STEP5)各探索点の速度と位置を式(9),(10)に従い更

新．また慣性項 wを以下の式に従い更新．

max max min max( )w w w w k k= − − × (11)

（STEP6)探索回数 k が最大探索回数以下なら 1k k= +

としてSTEP3へ戻る．そうでなければ，探索終了．

　PSOでは，STEP4において，探索集団の降下特性を

検討する要素が取り入れられている．また，式( 9 ) ,

(10)を変形すると次式が得られる．

1 ( )k k k k
d d d dw α+ = + + −x x v q x (12)

1 1 2 2c r c rα = + (13)

1 1 2 2

1 1 2 2

k k
d gc r c r

c r c r

+
=

+

p p
q

(14)

　式（5）はPSOが感度を用いた最適化手法との類似構

造をもっていることを示しており，探索方向ベクトル

は

k
d−q x で与えられることを示している．またα は確

率的ステップ幅を表していると考えられる．また q は

k
dp と

k
gp を内分する点を表しており，最良値保存モデ

ルでは，必ず

( ) ( )kg df f≤p p (15)

という関係が成立しており，ここでも探索集団として

の降下特性を満足していることがわかる．

　DEとの対比を考えれば，PSOとDEは多点同時探索型

最適化手法として，下記の点で類似構造をもっている

と考えることが可能である．

（１）PSOにおける基底ベクトルは式(12)から明らか

なように，

k k
d dw+x v である．

（２）探索方向ベクトルを有している．

（３）式(3)と式(13)を比較した場合，PSOとDEは共

に確率的ステップ幅を有している．

（４）探索集団として降下特性を有している．

　3.33.33.33.3　　　　類似点類似点類似点類似点のまとめのまとめのまとめのまとめ　　GRTA,PSOとDEのそれぞ

れについて，探索点の生成（更新式），探索方向ベク

トル，基底ベクトル，ステップ幅という点でまとめる

と表1のようになる．なお，表1中の灰色部分は乱数に

よる確率的要素を陽に含むものを示している．

　表1より，各手法はそれぞれ，類似構造があること

がわかり，またアルゴリズム内に目的関数値を比較す

ることにより探索点を置きかえる降下特性を含んでい

るため，大域的最適解もしくは次善の局所的最適解を

探索できるものと考えることができる．

　3.43.43.43.4　　　　近傍近傍近傍近傍のののの相違相違相違相違　　DEとPSOは共に連続変数を対

象とした多点同時探索型手法であるが，生成される近

傍は大きく異なる（図6参照）．図6は，2変数におけ

る近傍の相違を示している．

　PSOの近傍は図6の灰色部で示した領域であり，この

Table 1 Comparison of three global optimization techniques
GRTA PSO DE

1 1 2 2

1 1 2 2

k k
d gc r c r

c r c r

+
=

+

p p
q

k
d−q x

k k
d dw+x v 1

k
rx

2 3
k k
r r−x x( )tan ip

T

Lx

Generation of the 
new search point

Search direction 
vector

Step-size
Basis vector

ix =

,

tan( )L i ix T p+
, 1, 2, 3,( )k k k k

d i r i i r i r iv x F x x= + −

+
Mutation

1 ( )k k k k
d d d dw α+ = + + −x x v q x

1 1 2 2c r c rα = +

1 1 2 2c r c r+ ( (0,1) 0.5)F d rand+ −



領域内に新たな点

1k
d
+x を生成を生成する．一方，DEは

では，近傍点を直接的に生成する（図6中の▲）．ま

た，DEでは基底ベクトルをランダムに選び，さらに近
傍点を生成しながら探索を行うため，比較的幅広い探

索を可能にしているのに対し，PSOでは，表1に示した
通り，基底ベクトルは

k k
d dw+x v であり，DEと比べる

と，幅広い探索は難しい．また，PSOは図6の近傍領域
内に次の探索点を必ず生成するため，目的関数値の改

悪を許容しながら大域的最適解の探索を行うのに対

し，DEでは，式(2)から明らかなように，目的関数値
を改善する点のみを許容するため，PSOに比べ，探索
性能が高いと予想される．

4. 4. 4. 4. 数値計算数値計算数値計算数値計算

　DEの探索能力をいくつかの代表的な数値計算例を通
じて検討する．DEの中では，突然変異確率 F，交叉確

率Cr などのいくつかのパラメータを設定しなければ
ならないが，本論文ではGRTAとDEの類似構造を考
え，突然変異確率として式(3),(4)を用い，式(4)中の

数値は次のように設定した．

0.8F = (16)

No. Name
Number of
design

variables
Objective Side constraints Objective at global

minimum

1 2n  minima 10

2 Griewank 10

3 Ackley 10

4 Michalewics 5

( )4 2

1

1( ) 16 5 min2
n

i i i
i

f x x x
=

= − + →∑x

2

1

1( ) 22.71828 20exp 0.2
n

i
i

f xn =

 = − −   ∑x

1

1exp cos(2 ) min
n

i
i

x
n

π
=

 − →  ∑

202

1
( ) sin( ) sin( ) min

n
i

i
i

ixf x
π

=

  = − × →   ∑x

5 5− ≤ ≤x

10 10− ≤ ≤x

30 30− ≤ ≤x

0 π≤ ≤x

( ) 391.661Gf =−x

( ) 0Gf =x

( ) 0Gf =x

( ) 4.687658Gf =−x

2

1 1

1( ) 1 cos( ) min4000
nn

i
i

i i

xf x i= =

= + − →∑ ∏x

Table 2 Some benchmark problems for unconstrained optimization problem

0.0001d = (17)

　また交叉確率は一様乱数を用いることを考慮し，

0.5Cr = とした．

　4 . 14 . 14 . 14 . 1　　　　無制約最適化問題無制約最適化問題無制約最適化問題無制約最適化問題　　表2に示す代表的な無

制約最適化問題のベンチマーク問題を考える．探索点

数を30，最大探索回数を500とした．

　DEが連続変数を対象にした多点同時探索型最適化手

法であること，また最終的に得られる最適解の精度を

検討するため，P SOや筆者らが開発した領域適応型

(17)

PSO（ARPSO) などと比較する．PSOやARPSOの速度

更新式（式(10)および式(11))の中のパラメータは次の

ように設定した．

ARPSO PSO DE
Best objective 3.50E-09 8.93E-04 6.82E-07
Worst objective 9.83E-08 7.30E-02 4.47E-05

Mean value of objective 2.78E-08 2.91E-02 1.11E-05
Standard Deviation of objective 3.16E-08 2.52E-02 1.55E-05
Average of function call 7557 14799 11997

Table 4 Result of Griewank function

ARPSO PSO DE
Best objective -391.661656 -391.65783 -391.66158
Worst objective -391.661597 -390.98815 -391.65466

Mean value of objective -391.661648 -391.510196 -391.66019
Standard Deviation of objective 1.83E-05 2.00E-01 2.15E-03
Average of function call 6879 13014 9729

Table 3 Result of 2n  minima function

Table 5 Result of Ackley function
ARPSO PSO DE

Best objective 6.5100E-04 5.7838E-02 2.4170E-03
Worst objective 1.5700E-03 9.8645E-02 7.3280E-03

Mean value of objective 1.1947E-03 8.3662E-02 3.9370E-03
Standard Deviation of objective 3.1302E-04 1.2248E-02 1.7340E-03

Average of function call 12249 14919 13527

ARPSO PSO DE
Best objective -4.687658 -4.687521 -4.687658
Worst objective -4.687737 -4.645192 -4.687658

Mean value of objective -4.468769 -4.669190 -4.687658
Standard Deviation of objective -7.947280E-08 2.047007E-02 0.000000E+00
Average of function call 8697 14547 7578

Table 6 Result of Michalewics function

k
dwv 1,

k
dwv 2,

)( 1,
k
dxq−α

)( 2,
k
dxq−α

1x

2x

,1
k
dx

,2
k
dx

k
dx

k
du

k
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k
dv

Neighborhood of PSO

Fig.6 Difference of the neighborhood between PSO and DE



1 2 2.0c c= = (18)

max 0.9w = , min 0.4w = (19)

　各ベンチマーク問題に対し，乱数の種を変更し，20

回試行したときの結果を表3～6に示す．なお，目的関

数値の平均や標準偏差は，アルゴリズムのロバスト性

を検討する一つの評価項目である．

　これらの結果より，ARPSOの結果が比較的よいこと

がわかる．またDEとPSOを比較した場合は，すべての

結果においてDEの結果が優れていることがわかる．

　そこで，多峰性の激しいGriewank関数およびAckley関

数について，目的関数の収束状況を検討する．具体的

には目的関数値の標準偏差と探索回数の関係を調べる

ことにより，DEがどのように探索を行っているかを検

討することが目的である．図7にGriewank関数，図8に

Ackley関数の収束状況を示す．

　図7，8より，DEが基底ベクトルと探索方向ベクトル

をランダムに選択しているため，探索の中盤あたりま

では大域的な探索を行い，それ以降では，降下特性に

よって，大域的最適解周辺に探索点が集まっているこ

とがわかる．また両関数とも大域的最適解はロバスト

性のないピーキーな関数であり，このような問題でも

大域的最適解が見つかったのは，探索点が集まりはじ

めても，交叉の影響が大きいものと思われる．

　4 . 24 . 24 . 24 . 2 　　　　コイルバネコイルバネコイルバネコイルバネのののの重量最小化問題重量最小化問題重量最小化問題重量最小化問題　　文献( 1 8 )

で取り上げられているコイルバネの重量最小化問題を

考える．この問題は，探索効率や最適解の精度を検討

するために多点同時探索型最適化手法でしばしば用い

られる問題である．設計変数はワイヤの直径 1( )d x= ，

コイルの平均直径 2( )D x= ，コイルの巻数 3( )N x= であ

り，すべて連続変数である．最適設計問題は次のよう

に定式化される．

2
3 1 2( ) (2 ) minf x x x= + →x (20)

3 4
1 2 3 1( ) 1 (71785 ) 0g x x x= − ≤x (21)

2
2 1 2

2 3 4 2
2 1 1 1

4 1( ) 1 012566( ) 5108
x x xg
x x x x
−

= + − ≤
−

x
(22)

2
3 1 2 3( ) 1 140.45 ( ) 0g x x x= − ≤x (23)

4 1 2( ) ( ) 1.5 1 0g x x= + − ≤x (24)

10.05 2.00x≤ ≤ (25)

20.25 1.30x≤ ≤ (26)

32.00 15.0x≤ ≤ (27)
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Fig.7 Convergence of Griewank function
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Table 7 Comparison of result of minimum weight design of tension/compression spring
Design Variables

Arora(18) Coello(19) Ray(20) Hu(21) ARPSO(17) DE
x 1 (d ) 0.053396 0.05148 0.050417 0.051466 0.051679 0.0516868
x 2 (D ) 0.39918 0.351661 0.321532 0.351384 0.356477 0.3566636
x 3 (N ) 9.1854 11.632201 13.979915 11.608659 11.299395 11.2878946
g 1(x ) 0.000019 -0.00208 -0.001926 -0.003336 -0.000037 -8.22116E-10
g 2(x ) -0.000018 -0.00011 -0.012944 -0.00011 -0.000008 -1.1952E-11
g 3(x ) -4.123832 -4.026318 -3.89943 -4.026318 -4.054976 -4.0555802
g 4(x ) -0.698283 -0.731239 -0.752034 -0.731324 -0.727895 -0.7277664
f (x ) 0.01273 0.012705 0.01306 0.012667 0.012661 0.0126612

Function Call N/A 900000 1291 N/A 5804 5696
Averege of f (x ) N/A 0.012769 0.013436 0.012719 0.012675 0.0126612
Worst of f (x ) N/A 0.012822 0.01358 N/A 0.012696 0.0126612
Standard
Deviation of f (x ) N/A 3.9390E-05 N/A 6.4660E-05 1.1740E-05 2.41E-09

Best solutions found



　この問題において，ARPSOと同様に，探索点数を

20，最大探索回数を500とした．また制約条件はペナ

ルティ関数として扱い，文献（1 7 ）の方法を採用し

た．乱数の種を変更し，11回試行した結果を，いくつ

かの研究結果と併せて表7に示す．

　表7より，DEでは極めて精度よく大域的最適解が求

まっており，ファンクションコール（関数呼び出し回

数）の平均もARPSOとほぼ同等であることがわかる．

また，目的関数値の平均や標準偏差を比較すると，DE
は他の方法と比べ，ロバストなアルゴリズムであるこ

とがわかる．

　4 . 34 . 34 . 34 . 3 　　　　トラストラストラストラス構造構造構造構造のののの最適位相決定問題最適位相決定問題最適位相決定問題最適位相決定問題　　文献

(16)で取り上げている二次元トラス構造物の最適位相

決定問題を考える（図9参照）．

　最適位相問題は一般に複数の極小値を持つ多峰性問

題である．設計変数は各部材の断面積，目的関数はト

ラス構造の総体積であり，荷重点変位が許容変位以下

となるような制約条件を課している．定式化は次のよ

うになる．

( )
1

min
n

i i
i

f A L
=

= →∑A
（28）

( ) ( ) ( ) 1 0j k ag u u= − ≤A A A  1,2, ,j m= ⋯ （29）

,min ,maxi i iA A A≤ ≤ 　 1, 2, ,i n= ⋯ （30）

　ここで ( )1 2, , ,

T
nA A A=A ⋯ は設計変数である各部材の

断面積， ( )f A はトラスの総体積， ( )jg A は第 k番目の

変位 ku に関する挙動制約条件であり， au は許容変位の

値である．また式（30）の ,maxiA と ,miniA 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ある．

　図9に示す二次元トラス構造は9節点28部材で構成さ

れる．節点1と3の水平鉛直方向の変位が固定されてお

り，節点4と7に荷重 [ ]31.00 10P N= × が作用するものと

P P
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Fig.9 Truss structure in two dimensions

257 251

101 88

372

104

510

363

Fig.10 Optimum topology by DE

Table 8 Comparison of optimum topology by some global optimization techniques

8

12

525

107

99

253265

354364

87
10

260

103
362
102

515

87

360

254

204

220

51
344

63

557

40

122

169

157

130

48 20

52.35 10×

52.37 10× 52.56 10×

Optimum topology 
at global minimum

by GRTA

PSO
(Best position keeping model) Simple GA

Objective

256

127

172
225

115

474

75
247

109

157

108

84

55

216

60

107345

107

561

75

271

64

232

48

Objective Objective

ObjectiveObjective 52.40 10×52.60 10×

Distributed GASA 

FC: 1,000,000

FC: 142,801

FC: 200,000

FC: 1,825
FC: 1,000,000



する．節点間の距離を 100[ ]a mm= とし，変位制約とし

て荷重点の鉛直変位を考え，許容変位値 au を

[ ]21.50 10 mm−× とし，すべての設計変数の上下限値を

それぞれ

3 2
,max 1.00 10 [ ]iA mm= × と

2
,min 1.00[ ]iA mm= とす

る．なおヤング率を 210[ ]E GPa= とした．

　表8は，いくつかの最適化手法によって求めた最適

位相の結果であり，表中のFCはファンクションコール
を意味している．各種手法で用いたパラメータの詳細

を表9にまとめて示す．

　探索点数を50，最大探索回数を4000としたとき，DE
によって得られた結果を図9に示す．設計変数の下限

値となったもの部材については非表示としてあり，こ

のときの目的関数値は

5 32.35 10 [ ]mm× であった．

　図10より，GRTAによる結果とほぼ同等の結果が得
られていることがわかる．多点同時探索型最適化手法

では，効率的に大域的最適解を求めることは困難であ

るが，数値計算結果からは，ほぼ大域的最適解が得ら

れていると考えてよい．

　また目的関数値の標準偏差と探索回数の関係を図11

に示す．図11において，PSOの半分のファンクション
コールの時点(探索回数：2000)におけるトラス構造の

最適位相を図12に示す．図12では，断面積が

25[ ]mm 以

下の部材は非表示としてある．

　図12より，PSOの半分のファンクションコールで，
ほぼ同等の結果が得られていることがわかり，また図

11より，この時点では探索点が大域的探索を行ってい

る様子がうかがえる．

　4.44.44.44.4　　　　数値計算数値計算数値計算数値計算のまとめのまとめのまとめのまとめ　　本論文で扱った範囲の

数値計算の結果から，下記のことがわかる．すなわ

ち，多峰性関数に対し，大域的探索能力は，連続型多

峰性関数の大域的最適解を求めるために開発された多

点同時探索型のPSOよりもDEの探索能力は優れてい
る．PSOの場合，探索点全体がg-bestへ向かう．PSOで
はg-bestが局所的最適解にとらわれると，局所的最適解
からの脱出はDEに比べると困難である．一方，DEで
は基底ベクトルおよび探索方向ベクトルをランダムに

選んでいるため，多様性と集中化のバランスがとれて

いると考えられる．この一つの要因としては，3.4節

で示したように，近傍生成の方法がPSOとDEでは異な
り，また，PSOが目的関数の改悪する領域に探索点を
生成するのに対し，DEでは目的関数の改善した点のみ
を許容して探索を進めるという点が大きく影響してい

るものと考えている．さらに，設計変数の増加に対し

て，比較的ロバストなアルゴリズムであることもわか

る．

5 .5 .5 .5 .　　　　結言結言結言結言

　本論文では，多点同時探索型最適化手法であるDEに
ついて，メタヒューリスティクスとしての位置づけを

行い，また大域的最適化手法としてのDEについて検討
を行った．特に，GRTAやPSOと類似構造について検討
し，大域的最適解もしくは次善の局所的最適解を求め

ることができる理由について検討した．DEはランダム
に選ばれる探索方向ベクトルや確率的なステップ幅な

どを有し，また探索集団としての降下特性を持ち合わ
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Fig.11 Convergence in the case of topology optimization problem
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Fig.12 Optimum topology by DE at 2000 iteration

Table 9 Some parameters used in the algorithms

Method
Initial step size
(Initial
temperature)

Minimum step size
(Minimum
temperature)

Iteration of
tunneling phase

Number of
search
agents

Numer of
search iteration Mutation Crossover Number

of islands
GRTA 1.00 1.00E-05 20
PSO 100 2,000

Simple GA 100 10,000 0.01 0.6
Distributed GA 100 10,000 0.01 0.6 4

SA 1.00 1.00E-05



せていることが，最適解探索能力に大きく影響してい

るものと考えられる．さらに，PSOとDEでは近傍の取
り方が大きく異なり，PSOが目的関数値の改悪を許容
しながら探索を進めるのに対し，DEでは目的関数値の
改善する点のみを許容して探索を行うという点が大き

く異なる．連続変数を対象とした多点同時探索型最適

化手法の一つであるPSOに対し，最終的に得られる目
的関数値，探索効率，アルゴリズムのロバスト性など

の項目について，数値計算例を通じ比較検討したが，

本論文で扱った範囲の数値計算例では，これらの側面

で，DEはPSOよりも優れていることがわかった．ま
た，設計変数の規模が大きくなっても，DEの探索性能
はPSOよりも優れていることがわかった．
　最後に，本研究を遂行するにあたり，杉本博之先生

（北海学園大学），中山弘隆先生（甲南大学），山川

宏先生（早稲田大学）からは，適切なご助言をいただ

いた．この場を借り，謝意を表す．
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