
九州大学学術情報リポジトリ
Kyushu University Institutional Repository

適応度景観のフーリエ解析による進化的探索高速化
の試み

裴, 岩
九州大学大学院芸術工学府

高木, 英行
九州大学大学院芸術工学研究院

https://hdl.handle.net/2324/1434423

出版情報：進化計算シンポジウム2011, pp.167-173, 2011-12. 進化計算学会
バージョン：
権利関係：



適応度景観のフーリエ解析による進化的探索高速化の試み

裴岩 †, 高木英行 ††

九州大学大学院芸術工学府 †, 九州大学大学院芸術工学研究院 ††

1 はじめに

これまで数多くの進化計算高速化の研究が発表

されてきた9) 15) ．このような手法には，coding

方法2) 4) 19) 11) ，個体群生成法21) , 新しい進化

計算演算の導入 12) 6) ，他手法とのハイブリッ

ド・融合化方式13) 14) 22) などがある．新たな進

化計算の高速化手法を考える場合，単に進化的

演算の工夫だけでなく，それらの手法の背景に

ある思想も重要である．適応度景観の解析はこ

れらの演算や探索指針を正しく実行するための

重要な情報原の１つであり，解析によって高速化

のための情報を得ることも可能である．

フーリエ変換は直交三角関数で信号を周波数

領域に変換する強力な数学的ツールであり，信

号処理10) やバイオインフォマティクス17) など多

くの分野で使われている．フーリエ変換はまた，

進化計算のための数学的解析ツールにもなる．

多項調和モデルの遺伝的プログラミングを考え

て離散フーリエ変換でモデルパラメータを得る

方法7) や，適応度景観の解析にフーリエ級数と

テイラー級数を使うことの提案18) などがその例

で，両者とも適応度景観を解析するための大局

的アプローチと局所的アプローチとして使われ

ている．逆に，進化計算もまた，信号処理での

時間-周波数分析ツールとして使われている3) ．

しかし，フーリエ変換を進化計算の適応度景観

分析に用い，フーリエ変換に基づく進化計算の

収束高速化に利用する研究はほとんどない．

本論文の目的は，探索空間上の探索点を信号の

標本点と見做して周波数解析を行い，主要成分か

ら探索空間の大局的・局所的空間特性を得て探

索空間を簡略近似し，進化計算の探索を加速す

る方法を試みることである．具体的には，探索
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空間上を等間隔に標本化した点の適応度を求め，

フーリエ変換し，主要な周波数成分以外を削除

した後に逆フーリエ変換を行うことで本来の適

応度景観を近似し，単純化された近似景観から

最適解近傍情報を得て探索の高速化に利用する．

本論文での提案手法では第2.3節で述べる主成

分周波数とその成分のフィルタリングがキーポ

イントになる．主成分周波数を解析し，これら

の周波数の成分のみから本来の適応度景観を三

角関数で近似する．また，探索景観情報を得る

ために，探索空間全体を近似するための大域的

標本化法と最良個体周辺の景観を近似するため

の局所的標本化法を提案する．両標本化法とも，

得られた大域的および局所的周波数を基にエリー

ト個体を生成して次世代で探索高速化に用いる．

以下，第2節でフーリエ変換を適応度景観解析

に用い，主成分周波数を定義する．主成分周波

数に基づく進化計算の高速化のために景観近似

モデルを構築する．対応する周波数成分を得る

ために大局的周波数と局所的周波数の概念を含

む探索空間の標本化法を第2.4節で提案する．第

3節では，差分進化（DE）（DE/best/1/bin）を8

つのベンチマーク関数に適用して提案手法を評

価する．第4節では提案手法を詳しく解析し，今

後の可能性のための考察を行う．最後に結論と

今後の研究方向を述べる．

2 適応度景観のフーリエ解析と三角関数に

よる景観近似

2.1 提案手法の考え方

進化計算の探索は個体の適応度に基づいて行

われる．進化計算が利用できる探索情報は，探

索曲面情報というよりは空間に分布する数少な

い適応度だけなので，空間情報が少ないことが

進化計算の探索性能の制約になっている．複雑

な適応度景観の場合，数少ない適応度だけでは

空間特性を表現できず探索方向を探し出すこと

が難しくなる．

もし探索過程で景観情報が利用できるのであ



Fig. 1 提案手法のフローダイヤグラム．探索空間を等間隔に標本化し直して適応度を求め，フーリ

エ変換し，主成分周波数のみをフィルタリングして逆フーリエ変換することで，適応度景観を三角関

数で近似する．近似景観からエリートを求めて，進化計算の探索個体群中の最悪個体と入れ替えるこ

とで探索の高速化を図る．

れば，進化計算の探索能力は向上し応用範囲も

拡充できるであろう．したがって適応度景観情報

を得ることは有用な研究方向と言える9) ．文献
5) では適応度景観の近似法と進化的探索の基本

戦略が述べられている．

Fig. 1に提案手法の概要を示す．探索空間を等

間隔に標本化した点の適応度を信号系列と見な

してフーリエ変換をすることで，適応度景観の

周波数特性が得られる．この周波数領域でフィ

ルタリングして逆フーリエ変換することで適応

度景観の複雑度を軽減した近似が可能になる．

フーリエ解析で探索する適応度景観を簡略化し

て高速化を狙う本提案手法は，三角関数の回帰

モデル（式(1)）で適応度景観を近似する方法と

言ってもよいであろう．

EC(x) =

N∑
i=0

ai sin(2πωiX +Bi) (1)

2.2 適応度景観のフーリエ変換

進化計算の演算で生成される個体は等間隔に

なっていないが，フーリエ変換を行うには等し

い標本点間隔でなければならない．そこで，等

間隔になるように再標本化をし，標本点の適応

度を計算し直す必要がある．

適応度景観の周波数特性をフーリエ変換で求

める際に，重要な検討事項が3点ある．第1は周

波数分解能を決める標本点数の決定である．第2

は標本化周期（標本点の間隔）で，これで周波

数分解能が決まる．第3は異なる次元での標本化

データの扱いで，高次元データ処理と計算時間

に関わってくる．

第1に標本点数（M）を決定しなければフーリ

エ変換が実行できない．標本点数が多く（標本

化周波数が高く）なれば周波数分解能は高くな

るが，等間隔に再標本化した点（個体）で適応

度を計算し直しための計算と高速フーリエ変換

（FFT）の計算量（M log 2M）は標本点数Mに比

例するので，応用タスクの条件を考慮し計算時

間と収束速度とのバランスから標本点数を決め

る必要がある．本論文の実験では，16点を等間

隔に再標本化しFFTを適用する．

等間隔に再標本する際，2つの標本化方式が考

えられる．各次元毎（各最適化変数毎）に標本

化する方法（1次元標本化）と，n次元空間全体

から標本化をする方法（n次元標本化）である．

また，局所最適解周辺の標本化と全探索空間の

標本化を行うが，これらを局所標本化と大局的

標本化と呼ぶことにする．次節では，これらが

どのように適応度景観近似に影響するかを予備

実験で調べる．

第2の標本化周期は第1の標本化点数と標本化

する範囲（近似する適応度景観の範囲）をどこ



にするかの2点に関わる．探索範囲の上限から下

限までを近似する考えもあろうし，進化計算で

順次狭まる探索範囲に合わせて近似範囲を狭め

る方法も考えられるし，局所的な範囲のみに限

定することもあり得る．

局所探索と広域探索のバランスは進化計算の

重要な探索要素であり，標本化も適応度景観の

局所的探索，広域探索に分けて考え， 2つの標本

化方法を設計する．第1は全探索空間を等しく分

けて標本点（GLB）を作ることである．大局的

標本化と呼ぼう．第2は，最良個体の位置を中心

とする近傍領域で標本点（LOC）を作成するこ

とである．局所標本化と呼ぼう．

第3の考慮事項は，適応度景観のどの次元の形

状を近似するかという点である．各次元で独立

に標本化する場合には，更に2つの方法が考えら

れる．単に1次元の近似景観が得られればよいの

であれば，その変数軸でのみ標本点間隔を等し

くし，他の次元ではそれぞれの次元の最良個体

パラメータ値を採用する方法である．全次元の

景観全体を得るのであれば，全次元の標本点を

GLBかLOCとする．先の2通りの標本化と組み

合わせて4通りの標本化が考えられ，本論文では

これらの比較評価も行う．

2.3 周波数領域でのフィルタリング

近似景観の三角関数回帰モデル（式(1)）の中

でも景観の主構造を決定する三角関数が最も重

要であり，その三角関数は，最大パワースペク

トラムの周波数とその周波数成分の位相で規定

される．これらを主成分周波数と定義し，最大

パワーの順に第1主成分周波数，第2主成分周波

数，等と呼ぶことにしよう．

本来の適応度景観は2π周期ではないが，局所

的な景観に限れば，任意の個数の三角関数を使

うことで任意の精度で景観を近似できる．しか

し，それに伴い計算コストが高くなるので，本

論文では適応度景観近似には1つの三角関数だけ

用いる，すなわち，第1主成分周波数だけを用い

ることにする．

主成分周波数によって適応度景観の主構造と

形状が決まり，その主成分周波数は，標本化の

範囲と標本化周波数によって決まる．この両者

の関係を見るために，Table 2のベンチマーク関

数の主成分周波数をTable 1に示す．

Table 1から次のことがうかがえる．

Table 1 ベンチマーク関数F1～F8の第1主成分

周波数．♡, ♣, ♢, ♠は各々，1次元局所標本化，

1次元大局的標本化，n次元局所標本化，n次元大

局的標本化を意味する．

Func. 0 1 2 3 4 5 6 7
F1 ♡♣♠ ♢
F2 ♢ ♡♣♠ ♡♣
F3 ♡♣♠ ♡ ♡ ♢ ♡
F4 ♢ ♡♣♠ ♡♣ ♡ ♡ ♡
F5 ♡♣♢ ♡ ♡ ♡♣♠ ♡
F6 ♡♣♠ ♡♢ ♡ ♡ ♡
F7 ♡ ♡ ♡♣♠ ♡ ♡♣♢ ♡ ♡
F8 ♡ ♡♣♠ ♡♢

1. 同じ探索問題であっても，通常，次元毎の景

観は同じであるとは言えず，1次元標本化

（♡と♣）の主要な主成分周波数は2つ以上あ

ることがある．

2. 各ベンチマーク関数では，大局的と局所的な

1次元標本化（♡と♣）での主成分周波数は
同じであり，このことは，いずれからでも

同じ探索景観が得られることを示している．

3. 大局的と局所的なn次元標本化（♢と♠）の
主成分周波数は8つのベンチマーク関数す

べてで異なっており，1次元局所標本化（♢）
から適応度景観近似の情報を得た場合正し

い情報が得られない可能性がある．

2.4 逆フーリエ変換による適応度景観の近似と

探索の高速化

主成分周波数のフィルタリング後に逆フーリエ

変換で回帰モデルを得ると，1次元あるいはn次元

の局所的近似あるいは大局的近似の適応度景観が

得られる．この近似景観特性からは，本来の少な

い個体から得られる以上の探索情報が得られる．

進化計算高速化のための応用方法としては，三

角関数回帰モデルで近似した適応度景観を解析

して進化計算の探索方向決定に利用したり，新

しいエリート個体を生成して次世代の探索に使

う方法16) が考えられる．最大値探索問題であれ

ば，k(1/4ω) + b (x > 0)と k(3/4ω) + b (x < 0)周

辺に最適解があるのではと期待し，最小値探索

問題であれば，k(3/4ω) + b (x > 0)とk(1/4ω) + b

(x < 0) 周辺に最適解があるのではと期待して探

索を行う．この位置に相当する本来の探索空間

での個体を次世代へのエリート個体とすること



で，進化計算の収束を加速でき得る．次節の評

価実験では，このエリート法を用いる．

3 評価実験

3.1 実験条件

提案手法の評価には，DeJongの5関数（F1 -

F5）1) ，Rastrigin関数（F6），Schwefel関数（F7），

Griewank関数（F8）20) を最小値探索問題として

用いる．これら関数の景観は，連続／不連続，

非凸／凸，単峰／多峰，低次元／高次元，変数

分離の可否（変数が加法的か否か）など多彩で

ある．これら関数の特性，次元数，全変数の探

索範囲等をTable 2に示す．

本提案手法，比較対象の進化計算高速化手法

として筆者らが以前提案した手法8) ，および高

速化手法のない通常進化計算，をこれらのベン

チマーク関数に適用して性能比較する．

3.2 最適化手法と符号検定

進化計算には差分進化(DE/best/1/bin)を用い，

50世代までの探索を50試行行う．その後符号検

定で両手法の有意差検定を行う．

従来の高速化手法は，文献8) と同じ略語を用い

て， 2次のLagrange補間によるエリート選択＋差

分進化をDE-LR，最小二乗法の直線近似によるエ

リート選択＋差分進化 をDE-LSとする．FFTで

得た周波数特性を利用する本提案手法を，1次元

での大域的標本化，n次元での大域的標本化，1

次元での局所的標本化，n次元での局所的標本化

に応じて各々DE-FR-GLB-1D, DE-FR-GLB-nD,

DE-FR-LOC-1D, DE-FR-LOC-nD，そして何も高

速化手法を加えない通常差分進化をDE-Nと略語

表現する．これらの記号はFig. 2と3でも用いる.

Fig. 2は，これらの手法の最良個体の適応度の

50回試行平均曲線を示し，Fig. 3は，通常のDE

（DE-N)とこれらの手法との収束特性の間に有意

な差があるかどうかを，各世代毎に符号検定し

た結果である．

3.3 性能評価結果

以上の実験結果から次のことが言える．

1. F2を除き，提案手法は全ベンチマーク関数

で収束の高速化を実現した．

2. 提案手法は，F2に対して有意な高速化を示

さなかった．

3. 4手法の性能に大差はなく，あったとしても

タスク依存であった．

                                                                                        Generations

                                                     0                  10                 20                 30                 40                 50

                                                     |__________|__________|__________|__________|__________|

F1: DE_N vs. DE_LR                    +++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++

F1: DE_N vs. DE_LS                    +++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++

F1: DE_N vs. DE_FR_GLB_nD    +    +++++++++++++++++++++++++++++++++++++

F1: DE_N vs. DE_FR_LOC_nD       ++ ++++++++++++++++++++++++++++++++++++

F1: DE_N vs. DE_FR_GLB_1D    +    +++++++++++++++++++++++++++++++++++++

F1: DE_N vs. DE_FR_LOC_1D      +++ ++++++++++++++++++++++++++++++++++++

F2: DE_N vs. DE_LR                          + ++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++

F2: DE_N vs. DE_LS                           ++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++

F2: DE_N vs. DE_FR_GLB_nD

F2: DE_N vs. DE_FR_LOC_nD

F2: DE_N vs. DE_FR_GLB_1D

F2: DE_N vs. DE_FR_LOC_1D

F3: DE_N vs. DE_LR

F3: DE_N vs. DE_LS

F3: DE_N vs. DE_FR_GLB_nD    ++++++++++++++++++++++++

F3: DE_N vs. DE_FR_LOC_nD

F3: DE_N vs. DE_FR_GLB_1D 

F3: DE_N vs. DE_FR_LOC_1D    + +

F4: DE_N vs. DE_LR                     +++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++

F4: DE_N vs. DE_LS                     ++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++

F4: DE_N vs. DE_FR_GLB_nD     ++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++

F4: DE_N vs. DE_FR_LOC_nD

F4: DE_N vs. DE_FR_GLB_1D  + ++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++

F4: DE_N vs. DE_FR_LOC_1D     ++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++

F5: DE_N vs. DE_LR                           + ++     +

F5: DE_N vs. DE_LS

F5: DE_N vs. DE_FR_GLB_nD  +++++++++++++++++++                                                      

F5: DE_N vs. DE_FR_LOC_nD          ++

F5: DE_N vs. DE_FR_GLB_1D  +++                                                                                      

F5: DE_N vs. DE_FR_LOC_1D    +

F6: DE_N vs. DE_LR                          ++++++++++++  +        +++++++

F6: DE_N vs. DE_LS                           +++++++++++++++++++++++++++++++++++ +++++

F6: DE_N vs. DE_FR_GLB_nD  + + +++++++++++++++++++++++++++++++++++

F6: DE_N vs. DE_FR_LOC_nD        +++++++++++++++++++++++++++++++++

F6: DE_N vs. DE_FR_GLB_1D  + + +++++++++++++++++++++++++++++++++++

F6: DE_N vs. DE_FR_LOC_1D         +++++++++ ++++++++++++++++++++++   +++

F7: DE_N vs. DE_LR                          +

F7: DE_N vs. DE_LS

F7: DE_N vs. DE_FR_GLB_nD                      ++++++ + ++

F7: DE_N vs. DE_FR_LOC_nD            +

F7: DE_N vs. DE_FR_GLB_1D              +

F7: DE_N vs. DE_FR_LOC_1D

F8: DE_N vs. DE_LR                           +++++++++++++++++++++++++++++++++++

F8: DE_N vs. DE_LS                       ++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++

F8: DE_N vs. DE_FR_GLB_nD    +++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++

F8: DE_N vs. DE_FR_LOC_nD   +

F8: DE_N vs. DE_FR_GLB_1D                +++++++++++++++++++++++++++++++++++

F8: DE_N vs. DE_FR_LOC_1D  +++ +++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++

Fig. 3 (DE-N vs. DE-LR), (DE-N vs. DE-LS),

(DE-N vs. DE-FR-GLB-1D), (DE-N vs. DE-FR-

GLB-nD), (DE-N vs. DE-FR-LOC-1D), (DE-N

vs. DE-FR-LOC-nD)の 50試行平均収束曲線

間の差を各世代毎に符号検定した結果．Fig. 2中

のF1 - F8を参照のこと．(+,−)記号は，通常DE

と比較して提案手法が危険率5%で有意に（早く

／遅く）収束しているかを示す．

4. 提案手法DE-FR-GLB-nDは他の手法よりも

性能が良かった．すなわち，大域的標本化は

適応度景観全体情報を得ることに適した手

法で，大域的最適値を効率良く探すことが

できる．

5. 提案手法は，F3, F5, F6, F7, F8の関数にお

いて，我々の以前の別提案手法8) よりも良

い性能を示した．

4 考察

提案 4高速化手法（DE-FR-GLB-nD, DE-FR-

GLB-1D, DE-FR-LOC-nD, DE-FR-LOC-1D）で適

応度景観の周波数情報を求め，そのうちの主成分

周波数を用いて適応度景観を近似した．大域的標

本化と局所的標本化を比べると，DE-FR-GLB-nD

と DE-FR-GLB-1Dは全探索空間の大域的探索に，

DE-FR-LOC-nDとDE-FR-LOC-1Dは最良個体近
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Fig. 2 50回試行平均の収束曲線．ベンチマーク関数F1～F8はTable 2 を参照．

傍の局所探索に適している．

実験結果から，大域的標本化を行う方法

(DE-FR-GLB-nDとDE-FR-GLB-1D)が良い性能

を示した．これらの手法の方がより正確に周波

数情報を得ることができるためで，現在の最適

個体が局所最適領域にあってもDE-FR-GLB-nD

とDE-FR-GLB-1Dで大局的最適領域の情報が得

ることができる．

平均収束曲線とF1, F4, F6, F7, F8の符号検

定結果から，局所標本化法（DE-FR-LOC-nDと

DE-FR-LOC-1D）は局所的に谷構造を持つ問題

に有効であることが判る．

F2の最適解領域は細長く放射状に平らな谷底

状になっている．各次元も同じ周波数特性を持っ

ているため，我々の提案手法はこのような形状

の問題には適用できない．谷構造自体は平凡な

形状に思えるが，大局的最適解への収束は難し

い．今回の提案手法だけでは不十分で今後の改

善の余地がある．

F4はガウス雑音重畳した関数で，ガウス関数の

周波数スペクトルは0Hzに相当するω = 0をピー

クとする特性である．したがって主成分周波数は

この直流成分周辺の雑音パワーに影響されずに

抽出されるため，重畳雑音の影響を激減できる．

実験結果からは，全世代にわたって有意に高速

化が実現できている．ただ，DE-FR-LOC-nDの

場合，F4の局所領域は正弦波形でうまく近似で

きておらず，有意な高速化は実現できていない．

F5のような多峰性関数の場合，提案手法は初

期の数世代では有意な高速化が見られるが，局



Table 2 評価実験に用いるベンチマーク関数．表中のRange, n, Cはそれぞれ，最適化するパラメータ

の探索範囲，関数の次元数，関数の特性を意味し，関数特性中のM, U, N, Sは，多峰性，単峰性，変数

分離不可（非加法的），変数分離可（加法的），を示している．

No. Name Test function Range n C

F1 Sphere f(x) =
∑n

i=1 x
2
i [-5.12,5.12] 3 US

F2 Rosenbrock f(x) = 100(x2
1 − x2)

2 + (1− x1)
2 [-2.048,2.048] 2 UN

F3 DeJong-Step f(x) =
∑n

i=1⌊xi⌋ [-5.12,5.12] 5 US
F4 Quantic & Noise f(x) =

∑n
i=1 ix

4
i +Gauss(0, 1) [-1.28,1.28] 30 US

F5 Shekel’s Foxholes f(x) = [0.02 +
∑25

j=1
1

j+
∑2

i=1(xi−aij)6
]−1 [-65.536,65.536] 2 MS

F6 Rastrigin f(x) = (10n) +
∑n

i=1(x
2
i − 10 cos(2πxi)) [-5.12,5.12] 5 MS

F7 Schwefel 2.26 f(x) =
∑n

i=1(−xi sin(
√

|x|)) [-512,512] 6 MS

F8 Griewank f(x) = 1 +
∑n

i=1
x2
i

4000 −
∏n

i=1 cos(
xi√
i
) [-512,512] 5 MN

所最適解1点に探索が向かい個体群もこの近くに

集中するため多様性が少なくなる．この近傍に

近づくにつれて高速化のためのエリートの高速

化性能は低下する．世代が進むにつれて個体群

が一ヶ所に集中するようになると，それらの個

体分布が形成する波形の周波数スペクトラムは，

もはや適応度景観を近似するに足る情報を持た

なくなる．

適応度景観の周波数特性から適応度景観を近似

する情報を得て探索形状の複雑度を軽減すること

が本提案手法の目的である．景観を複雑にして

いる雑音を除去して単純化することが目的であ

り，広域探索と局所探索が提案進化制御法の特

徴である．実験結果からは，提案手法が進化計

算の収束を加速できることを示すことができた．

5 結論と今後

探索空間の適応度景観を離散フーリエ変換で

解析し，主成分周波数を求めて，その成分の逆

フーリエ変換で元々の適応度景観を近似して景

観を単純化する方法を提案し，進化計算の高速

化に利用した．8つのベンチマーク関数に本手法

を適用して本手法の性能を評価した．また適応

度景観の特徴と本手法の長所短所を考察した．

進化計算の適応度景観を解析するために，周

波数分析に着目して，景観の近似と高速化に応

用した点が本論文の主張点である．今回は第1主

成分周波数のみを利用したが，複数の主成分周

波数を利用することでより適応度景観の近似

精度を上げることができ，より最適解に近いエ

リートを得て収束を更に高速化できると思われ

る．また，まだまったくの予想の範疇でしかない

が，この手法は多目的最適化にも展開できるか

もしれない．すなわち，これまでのパレートの

概念ではなく，各目的景観を周波数領域に写像

することで，周波数領域という１つの尺度の空

間で複数目的を扱うことができるかもしれない．

可能性検討を含め，これらの取り組みは今後の

展開の一部である．
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