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3点および4点比較ベースの対話型差分進化と差分進化

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

対話型進化計算（IEC）は人間の知識，経験，

好み等を最適化過程に組み込むアプローチで，

人間の評価系に基づいて解探索を行う．人間そ

のものを最適化系に組み込むことで，評価系構

築が困難，あるいは評価計測が困難な多くのタ

スクにも適用できるようになる．例えば補聴器

フィッティング29) や人工内耳フィッティング11)

では，音の聴こえの機器計測ができずユーザの

主観評価が唯一の指標となるため，IECに適した

タスクと言える．IECは，音楽やグラフィックス

生成のようなアート応用，音や画像の信号処理，

制御・ロボット，人工現実感，データマイニング，

メディアデータベース検索，などの工学応用，地

質学応用，教育，ゲームなどその他の分野の多

数のタスクに応用されてきた27) ．

枠組み的には，fitness関数を人間の評価に置き

換えればどの進化計算（EC）アルゴリズムでも

IECを構成できる．対話型遺伝的アルゴリズム

（IGA）4) ，対話型遺伝的プログラミング23) ，対

話型進化的戦略8) ，人間ベース遺伝的アルゴリ

ズム 10) ，対話型particle swarm optimization 14)

，本論文で扱う対話型差分進化（IDE）26) など

各種EC技術がIECに用いられている．しかし人

間の評価にノイズ混入は避けられず，評価値ノ

イズに敏感なECアルゴリズムをそのままIECに

しても性能が出ないため，実用的な観点からの

対策が必要である13) ．

IEC研究には，応用の拡大，IEC枠組みの拡大
30) ，人間をリバースエンジニアリング的に解析

する人間科学のための展開31) ，探索の高速化，

IECインタフェースの改善など，色々な取り組み

があるが，主要な残された課題の1つがIECユー
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ザの疲労問題である27) ．疲労軽減を図る取組と

しては，これら探索の各種高速化とIECインタ

フェースの改善も疲労軽減の研究の一環である

し，評価値入力方法の改善，IECとECの組合せ，

ユーザの探索への関与，IECユーザの評価モデル

の導入，新しいIEC枠組みの構築，多数個体の同

時比較に代わる対比較の導入などが取り組まれ

てきている．

本論文は高速化によるIECユーザに疲労軽減を

図る研究の1つである．高速化方法には，勾配法，

山登り法，その他のメタヒューリスティックな手

法との組合せ法など16) や，探索景観の近似34)

がある．探索景観の近似も，探索景観を単峰性

関数で近似して最適解近傍の推定をしたり28) ，

その近似を低次元関数で簡略化して高速化を

図ったり17, 15) ，Fourier変換を利用した景観近

似と最適解近傍の推定18) ，など色々な取り組み

が行われてきた．

本論文の目的は，opposition-based learning

（OBL）を差分進化（DE）に組み込んだIEC高速

化手法を提案し評価することにある．第2節で後

述するように，OBLをDEに組込む手法は初期値

設定と世代交代の2つの段階で使われている．こ

れに対し第3節では，新しいOBLのIDE組込み法

を提案する．提案法は，従来の対比較ベースの

IDEが2個体比較を繰り返すのに対し，3個体比

較，あるいは，4個体比較を行うため1回当たり

のIDEユーザの評価疲労は増える．しかしこの

ユーザは3個体のような比較的個体記憶が可能な

範囲では大きく判断負荷が増えないであろうと

の仮説と，収束が高速化できればトータルとし

てユーザの疲労軽減につながるとの考えに基づ

く提案である．第4節ではIDEのシミュレーショ

ン実験を通して提案法の評価を行う．また本手

法はIDEに特化したものでもなくもちろんDEに

も利用できる．そこで第5節で24のベンチマーク

関数を用いての評価も行う．



2 従来の技術

2.1 差分進化

DEは個体ベース探索法の１つである24, 19) ．

個体群の分布サイズの間接的情報を持つ個体間

の差分情報を使ってベースとなる個体周辺を探

索することで一親個体に該当する一子個体を生

成する方法である．子個体が当該親個体を上回

る場合のみ親子個体を入れ替えることでエリー

ト戦略あるいは山登り法に似た特性も持つ．差

分進化の特長はその比較的簡単な演算と強力な

探索性能にある．

Fig. 1の左側が個体群，右側の等高線図が探索

景観，探索景観上の○印が個体としよう．DEア

ルゴリズムは次のように表される．

(1) 1 個体をtarget vectorとして取り出す．

(2) 残りの個体から2 個体をparameter vectors と

してランダムに選択し両者の差分vector を

得る．

(3) 残りの個体からランダムに，あるいは，最

良個体を選び，base vectorとする．

(4) base vectorに重み付けした差分vector を加

え，mutant vector を求める．

(5) target vectorとmutant vectorを交差させて

trial vectorを生成する．

(6) target vectorとtrial vectorを比べ，良い方を

次世代の個体とする．

(7) 以下(1)に戻って他の個体についても同様に

次世代個体を生成する．

上記(1)～(4)を1行にまとめて，mutant vectorを

base vector + F×(parameter vector2 - parameter vec-

tor1)

と書けるので，DEアルゴリズムがいかに容易に

実現できるかが理解できよう．ここでFはscale

factorと呼ばれる．上記(1)の差分vectorの個数，

上記(3)のbase vectorの選択方法，上記(5)の交差

方法で色々なDEバリエーションがある．

探索が進むにつれて個体分布は狭くなり，そ

の狭くなる個体分布にしたがって差分vectorも

平均的に短くなるため，自動的にexplorationと

explotationのバランスを取ることができるアル

ゴリズムである．ランダムに選択した個体間の

差分vectorは向きも長さもランダムであり，上記

(4)から，大まかにはbase vectorの周辺を個体分

布（探索の収束）にしたがって狭めながら探索

するアルゴリズムと見ることができる．さら

に詳細に言えば，上記(5)からその点を各target

vector側にバイアスをかけて探索するアルゴリズ

ムであると言える．

Fig. 1 差分進化のアルゴリズム

探索性能向上のために，例えば，SaDE 20) ,

JADE 21) , jDE 3) , JASaDE 5) 等，色々な改良

DEが提案されている．これらのDEは，DEパラ

メータ値の確率的な設定，過去の探索更新履歴か

らより良い探索戦略の切り替え，新しいDE演算

法の組込み，これらの戦略の組合せ，など独自の

探索戦略を採用している．探索では，パラメータ

調整，探索戦略の設定法（戦略プール構造），戦

略選択法，の3つについて考慮する必要がある．

2.2 対比較の対話型差分進化

IGAに代表される多くの IECでは，全個体を

IECユーザに提示し，ユーザに個体評価を求め

る．静止画像のように空間比較できる場合では

全個体を比較することができるため，全個体を

同時に評価することも可能であり，多くのIEC応

用はこの提示・評価方法を採用している．

しかし，音や動画を評価する場合，全個体比

較をして評価する方法は記憶判断の負荷が大き

い．人間の脳情報処理能力にはいろいろな限界

があり，5～9以上の異なる情報を同時に処理す

ることができないことが指摘されている6) ．通

常のIECの個体数はこの記憶の限界を超えるこ

とが多く，10～20個体の音や動画をIECユーザに

提示する方法には限界がある．

この解決のために提案された方法が対比較に

基づくIECであり，全個体比較を対比較にするこ

とによって IECユーザ疲労軽減効果が期待でき

る．最初に考えられた方法は，トーナメントGA
9, 12) である．N個体に対して，N − 1回の対比

較を繰り返し，勝ち抜き数や評価差を反映させ

たfitnessを各個体に与える．この方法の欠点は，



本来全個体比較をして決定したfitnessに基づいて

選択演算を行うことが本来のアルゴリズムであ

るにもかかわらず，トーナメントは全個体比較

をしない簡略比較であるためfitnessにノイズを含

む点である．このノイズは選択演算時に影響し，

探索性能劣化につながる．

これに対しDEでは，上述アルゴリズム(5)で

target vectorとtrial vectorを対比較する．この点

に着目した対比較ベースIDE 26) では，DEアル

ゴリズムに変更を加えずにIECユーザに対比較

を提供するため，ユーザ疲労軽減には有望な

手法と考えられている．本論文は，この対比較

ベースIDEに次節のOBLを組み込んだ新しい収

束加速を狙う．

2.3 Opposition-based Learning

opposition-based learning (OBL) 32) は機械学習
33) や最適化の高速化（OBL最適化）に利用され

る．x ∈ [a, b]を実数値とすると，[a, b]の中心を鏡像

点とするxの対称点OP (x) = a+ b− xが得られる．

これを多次元に拡張すると，n次元実数空間上の

1点X =(x1, x2, ..., xn)（xi ∈ [ai, bi], i = 1, 2, ..., n;

ai, bi ∈ R）の対称点OP (X)が式 (1)と式 (2)で定

義される．

OP (X) = {OP (x1), OP (x2), ..., OP (xn)}(1)

OP (xi) = ai + bi − xi (2)

この対称点を進化計算の加速に利用する方法が

OBL最適化であり，初期個体生成と各世代での子

個体生成の2種類の高速化手法が広く使われてい

る．前者は，進化計算の初期個体を乱数で生成後，

各初期個体の対称点と比較して良い個体を第1世

代の個体とする方法である．特に個体数が少ない

場合，乱数初期個体の分布は偏りが大きくなり

がちで局所最適解に陥る危険があるが，OBLに

よる初期化はこの危険を軽減し，探索空間を大

局的に見て良い部分空間から探索を始めやすく

する働きがある．後者は一定確率（ジャンプ率と

呼ばれる）以下で，通常の進化的演算で子個体

を生成する代わりに，親個体の対称点を生成し

てより良い方を次世代子個体とする方法である．

最適化に対称点を導入する考えは，多くの最

適化アルゴリズムが確率的探索に基づいており，

現在の探索点が大局的最適解から離れているの

であれば探索点の対称点の方が大局的最適解に

近づくという仮説と，現在の探索点もその対称

点も相手より良い確率が50%である，という考え

に基づいている．

OBLは各種ECに適用され，通常DEに前述の2

つの技術を組み込んだ対称点ベース差分進化

（OBDE）も提案されている．第1の組込み技術

は対称点ベースの個体初期化であり，第2の組込

み技術はジャンピング率に基づく対称点ベース

の個体選択法である22) ．

その後， OBDEのshuffled DEへの適用1) ，対

称探索空間と 4つの対称点生成法を導入して

拡張した汎用OBDEの提案 35) ，対称演算子を

mutation vectorに適用し勝者個体を残す新しい

DEを提案7) ，など色々なOBDEのバリエーショ

ンが提案されてきた．

本論文では，特に対話型差分進化でのユーザ

疲労を大きく増加させることなく高速化を図る

ための新たなOBLの導入法を提案する．

3 新しいOBDE法の提案

本論文で提案するOBDE法と比較のための従来

法をTable 1に示す．第2.3節の第1の技術（OBL

を用いた初期値決定法）は本論文で比較するす

べての手法に適用できるため比較評価対象とは

せず，評価実験の従来法2では前節の第2の技術

（ジャンピング率に基づく対称点ベースの個体選

択法）のみを比較対象とする．

Table 1 2点比較ベースの従来法と3点，4点比較

ベースの提案法．target-OBと trial-OBは target

vectorとtrial vectorの対称点vectorで，対象点を

求める鏡像点は個体分布の中心点（Tune）と探索

空間全体の中心点（Whole）との2種類を用いる．

従来法1 通常 DE 19) ／対比較ベース IDE 26)

（target, trialの2点比較）

従来法2 ジャンプ率に応じてtarget, target-OBの2

点比較と通常DE/対比較ベースIDEの切

替22)

提案法1 target, trial, target-OBの3点比較

提案法2 target, trial, trial-OBの3点比較

提案法3 target, trial, target-OB, trial-OBの4点比

較

進化計算の高速化では，(a) fitness計算負荷，

(b) 高速化手法の処理計算負荷，(c) 収束速度の

兼ね合い，を考慮する必要がある．fitness計算負

荷が大きなタスクでは，高速化のための処理に



時間がかかろうとも収束が早くなった方が有利

になるため，目標値に達するまでのトータルの

計算時間で評価されることが多い．

一方，IECではIECユーザの疲労問題が大きな

評価要素になる．1回の評価負荷が同じ場合は，

IECユーザの疲労は目標値に達するまでのトー

タルの計算時間と正の比例関係があると言える

が，手法が異なるがために1回の評価負荷が異な

る場合，必ずしもこの関係が成り立たない．評

価が容易なのでトータルの評価時間が長くなっ

ても疲労負荷が少ない場合もあれば，1回の評価

負荷が増えても収束が早くなって全体としては

探索が楽になる場合もある．したがって1回の評

価負荷と収束の2要因についてシミュレーション

で解析し，その後人間の被験者を使った確認実

験を行う必要がある．本論文は，前段階として

のシミュレーション解析を扱う．

提案法は，target vector, trial vector 以外に各々

の対称点も毎回探索に利用しようとするもので

ある．提案法1は，ジャンプ率に応じて切り替え

ている従来法2を同時に実施するので，従来法2

を機能的に包含していると言える．同様に，提

案法3は提案法1と提案法2を機能的に包含してい

ると言える．

対話型でないDEへ提案法を応用する場合は1

回の比較当たりのfitness計算が従来法の2回が3

回あるいは4回になるため，上記(a)の計算負荷は

1.5倍もしくは2倍になる．本手法の評価は，それ

でも収束が早まってトータルの計算時間が短く

なるかどうかである．

一方，IDEの場合，IDEユーザの疲労はこの個

体比較回数に比例しない．空間比較が可能な静

止画の場合，2枚の画像から良い方を選ぶ疲労と

3～4枚の中の1枚を選ぶ疲労を比較すると後者の

方が精神的負荷は多くなるが，1.5倍または2倍に

なるわけではない．空間比較ができない音や動

画提示タスクの場合負荷比率は上がると思われ

るものの，それでも1.5倍または2倍になるとは限

らない．一般的に言えば，提示個体が記憶でき

る程度の少ない個体数比較の場合は比較的疲労

増加が少なく，その比較個数を超えると急激に

精神的負荷が増える．本論文の提案法の3個体比

較，4個体比較はこの点に着目し，比較時の疲労

増加を犠牲にしても収束を高速化することでトー

タルの疲労増加を少なくできれば有効な高速化

手法となる，との考えに基づいた提案である．

文献22) （従来法2）では個体分布の中心を鏡

像点としている．この方法は，収束していくに

つれて対称点も含めた個体分布も小さくなって

いくDEには適した方法のように思われる．しか

し，探索空間内で大きな個体分布移動が収束の

加速に効果がある特に若い探索世代では，探索

空間全体を見渡して対称点を求める方法が効果

を発揮するかもしれない．本論文では，この効

果も調べるため，提案法1～3では，動的に変化

する個体分布の中心を鏡像点として対称点を求

める手法（以後Tuneと記述）と探索空間全体の

固定中心鏡像点として対称点を求める手法（以

後Wholeと記述）も比較評価する．

4 IDEでの評価実験と解析

4.1 IDEユーザモデルと実験条件

IECタスクは難易度の高いベンチマーク関数や

騙し問題のような極端な探索景観を持つわけで

はない．IECユーザは弁別閾以下の細かな違いは

評価上区別ができないことと，それでも実用的

な解が得られることから考えて，探索景観は比

較的単純であることが期待できる．

混合ガウス関数モデルはこのIECの探索景観を

大局的には大谷構造の単純な多峰性特性である，

と仮定して実現するモデルで13) ，異なる平均，

分散，ピーク高のガウス関数を複数組み合わせ

ることで多次元の大谷構造の単純な多峰性特性

を実現する．

本節ではこの混合ガウス関数モデルを評価に

用いる．具体的には，4つのガウス関数（k = 4）

から成る3, 5, 7, 10次元の関数を用意し，式(3)で

表す特性を用いる．Fig. 2は4次元混合ガウス関

数モデルの3次元表示例である．

GMM(x) =
k∑

i=0

ai exp(−
n∑

j=0

(xij − µij)
2

2σ2
ij

) (3)

ここで，

σ =

(
1.5 1.5 1.5 1.5 1.5 1.5 1.5 1.5 1.5 1.5
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

)

µ =

(
−1 1.5 −2 2.5 −1 1.5 −2 2.5 −1 1.5
0 −2 3 1 0 −2 3 1 0 −2

−2.5 −2 1.5 3.5 −2.5 −2 1.5 3.5 −2.5 −2
−2 1 −1 3 −2 1 −1 3 −2 1

)

ai =
(

3.1, 3.4, 4.1, 3.0
)T

通常のベンチマーク関数と異なり，IECユーザ

のシミュレーションを行うにはちょっとした工夫
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Fig. 2 4次元ガウス混合関数の3次元景観

が必要である．IECユーザは個体間の差がわずか

である時には区別が困難であるので，この点を

シミュレーションに組み込むことが通常の評価関

数と異なる点である．本節のIDEユーザのシミュ

レーションでは，trail vectorとtarget vectorの比

較時に，これらのfitnessの差が一定値以下である

ならば（本論文での実験ではこの閾値を個体群

の最大fitnessと最小fitnessの差の1/50とする），

疑似IDEユーザは区別できないものとして，ラン

ダムにtrail vectorかtarget vectorを選択して次世

代に渡す．

評価実験は各次元の混合ガウス関数の1,000世

代までの実験を30試行行い，最初の20世代まで各

世代に符号検定で提案法の有無の効果を評価し，

20世代目と1,000世代目ではWilcoxonの符号検定

を適用して両者の収束性能の有意差を確認する．

IDEのパラメータを以下のように設定する．個

体数20は実際の人間のIECユーザが実験を行う

場合を想定した値である．

個体数 20
パラメータ探索範囲 [−5.12, 5.12]
scale factor F 0.3
交差率 0.7
DE演算法 DE/best/1/bin
最大探索世代 MAXNFC 1,000
混合ガウス関数の次元数 D 3,5,7,10
試行数 30

4.2 提案法の評価実験

通常DEと提案法との比較のいくつかをFig. 3

に示す．これらの収束曲線は，世代数比較であれ

ばいかに提案法が通常IDEよりも収束が速いか

を示している．

Table 2(a)は実用的な条件（20個体で20世代

目）での収束比較結果である．3次元混合ガウス

関数での収束実験では，提案法の有意な効果は

わずかに提案法2が従来法1（通常IDE）に対して

見られるだけであり，他の手法はほぼ従来法と

Table 2 3, 5, 7, 10次元混合ガウス関数（疑似IDE

ユーザ）用いた時の平均fitness値．従来法2はジャ

ンプ率37%にした対称点ベース世代ジャンプ法22)

，従来法と提案法の詳細，および，Tune とWhole

はTable 1を参照．太字と† は各々，Wilcoxonの符

号検定で提案法が従来法1（通常IDE），および，

従来法2よりも危険率5%で有意に良いことを示す．
(a) 20世代目の平均fitness

手法 3D 5D 7D 10D
従来法1 -5.71 -3.42 -2.98 -2.40
従来法2 -5.70 -3.46 -3.03 -2.48
IDE-提案法1-Tune -5.72 -3.78† -3.22† -2.98†
IDE-提案法2-Tune -5.67 -3.62 -3.10 -2.54
IDE-提案法3-Tune -5.72 -3.73† -3.25† -3.14†
IDE-提案法1-Whole -5.68 -3.56 -3.13† -2.66†
IDE-提案法2-Whole -5.70 -3.59† -3.14† -2.91†
IDE-提案法3-Whole -5.66 -3.63† -3.13† -2.61

(b) 1,000世代目の平均fitness
手法 3D 5D 7D 10D

従来法1 -5.71 -3.42 -3.00 -2.44
従来法2 -5.70 -3.47 -3.04 -2.49
IDE-提案法1-Tune -5.72† -3.78† -3.22† -3.00†
IDE-提案法2-Tune -5.67 -3.62 -3.11† -2.58
IDE-提案法3-Tune -5.72 -3.73† -3.25† -3.18†
IDE-提案法1-Whole -5.68 -3.56 -3.14† -2.70†
IDE-提案法2-Whole -5.70 -3.61† -3.15† -3.04†
IDE-提案法3-Whole -5.66 -3.63† -3.17† -2.63

同等の効果であった．それに対し，次数が上がり

タスクの難易度が上がると提案手法の優位性が

顕著になった．この提案法の優位性は，従来法1

（通常IDE）に対しても従来法2（従来のIDEへの

OBL適用）に対しても同様である．

この理由はFig. 3から容易に想像できる．すな

わち．難易度の低い3次元混合ガウス関数では従

Table 3 fitness評価回数600回目と800回目の平

均fitness値．太字と† は各々，Wilcoxonの符号検

定で提案法が従来法1（通常IDE），および，従来

法2よりも危険率5%で有意に良いことを示す．記

号はTable 1を参照．
(a) fitness評価回数600回目の平均fitness値
手法 3D 5D 7D 10D

従来法1 -5.71 -3.42 -2.99 -2.43
従来法2 -5.70 -3.47 -3.04 -2.49
IDE-提案法1-Tune -5.72 -3.78† -3.22† -2.99†
IDE-提案法2-Tune -5.67 -3.62 -3.10 -2.54
IDE-提案法3-Tune -5.72 -3.73† -3.22† -3.08†
IDE-提案法1-Whole -5.68 -3.56 -3.13† -2.67†
IDE-提案法2-Whole -5.70 -3.59† -3.14† -2.93†
IDE-提案法3-Whole -5.66 -3.63 -3.11 -2.56

(b) fitness評価回数800回目の平均fitness値
手法 3D 5D 7D 10D

従来法1 -5.71 -3.42 -3.00 -2.43
従来法2 -5.70 -3.47 -3.04 -2.49
IDE-提案法1-Tune -5.72 -3.78† -3.22† -3.00†
IDE-提案法2-Tune -5.67 -3.62 -3.11 -2.57
IDE-提案法3-Tune -5.72 -3.73† -3.25† -3.14†
IDE-提案法1-Whole -5.68 -3.56 -3.14† -2.69†
IDE-提案法2-Whole -5.70 -3.60† -3.15† -2.99†
IDE-提案法3-Whole -5.66 -3.63 -3.13† -2.61
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Fig. 3 3, 5, 7, 10次元混合ガウス関数モデルの最適探索30試行の平均収束曲線．破線は従来法1（通常

DE），実践は提案法1．

来法，提案法とも早い世代から収束し切ってし

まっており，20世代目では両者の差が見られない

のに対し，難易度が上がるにつれて20世代では

まだ収束途中であり，収束の速い提案法の効果

が顕著になったからである，と結論付けられる．

Table 2(b)の1,000世代目での評価はIDEユーザ

の評価条件ではなく第5節で行うDEでの性能評

価と言えるが，傾向はIDEのTable 2(a)と同様で

ある．

従来法1と2が共に対比較ベースの探索である

ことに対し，提案法１と2は3点比較，提案法3は

4点比較であるので，Table 2(a)だけの比較では

公平ではない．そこで，fitness評価回数を同じに

した場合の収束状況を比較した結果がTable 3で

ある．対比較の従来法は毎世代40回（＝20個体

×2回比較）のfitness計算を行うので，fitness評価

回数600回目と800回目は，15世代目と20世代目

での評価になる．3点比較の提案法1と2では10世

代目と14世代目での評価に，4点比較の提案法3

では8世代目と10世代目での評価になる．

結果はTable 2と同様で，3次元混合ガウス関数

のように早くから収束している場合には提案法

の効果は見られないが，次元数が上がり難易度

が上がるにつれて，同じfitness評価回数でも提案

法が有意に早く収束している．

なお，Table 3(a) の5次元混合ガウス関数で，

提案法2-Wholeと提案法3-Wholeの平均fitness値

では後者の方が良いのに，従来法と比較した場

合の有意差は前者にのみ見られる点に違和感を

持たれるかもしれない．これは有意差検定は

データの分散に依存するためである（Wilcoxon

の符号検定の各々のp値は，0.0056と0.1782）．同

様の結果は2(b) の5次元関数での提案法2-Tuneと

提案法2-Wholeの間にもみられる．

4.3 対称点計算の鏡像点に関する考察

Table 2(a)(b)共に共通した傾向であり，動的に

対称点計算のための鏡像点が変化するTuneも探索

空間の中心点を鏡像点とするWholeも，ほぼ同様

の性能を示しており，いずれが有効かは言い難い．

この1つの理由として，IDEユーザモデルとし

て用いた混合ガウス関数の大局最適解が探索空

間の中心にあることが考えられる．探索空間の

中心を個体分布の中心として徐々に分布が狭く

なっていくため，TuneもWholeも探索の進行に

関わらず鏡像点がほぼ中央であると思われるか

らである．しかし第5節の実験結果からはこれを

支えるだけの根拠は得られていない．



提案法2だけは結果が特異であり，Whole方式

の方がTune方式よりも良い．

5 DEでの評価実験と解析

5.1 評価関数と実験条件

提案法は1回当たりの評価に多少の疲労増加を

招いても探索の高速化を実現することで，結果

としてIDEユーザ疲労軽減を狙ったものである．

しかし，提案手法はIDEに限定されるものではな

く，fitness関数を用いる通常のDE探索の高速化

にも利用できる．そこで，24ベンチマーク関数
25) を使った最小値探索問題で従来法（通常DEと

OBDE）とを比較して提案手法の高速化を評価

する．Table 4にベンチマーク関数の定義，探索

範囲，大局的最適解，特性を示す．

Table 4 評価実験に用いる24ベンチマーク関数
25) ．最小値探索問題となるよう符号調整して

いる．(Uni=単峰性，Mul=多峰性，Sh=シフト，

Rt=回転，GB=最適解が探索空間の境界上にあ

る関数，HC=両特性を備えた関数，NS=変数相

互依存の関数，S=変数独立の関数．)
No. 関数名 探索範囲 最適解 特性
F1 Sh Sphere [-100,100] -450 Sh-Uni-S
F2 Sh Schwefel 1.2 [-100,100] -450 Sh-Uni-NS
F3 Sh Rt Elliptic [-100,100] -450 Sh-Rt-Uni-NS
F4 F2 with Noise [-100,100] -450 Sh-Uni-NS
F5 Schwefel 2.6 GB [-100,100] -310 Uni-NS
F6 Sh Rosenbrock [-100,100] 390 Sh-Mul-NS
F7 Sh Rt Griewank [0,600] -180 Sh-Rt-Mul-NS
F8 Sh Rt Ackley GB [-32,32] -140 Sh-Rt-Mul-NS
F9 Sh Rastrigin [-5,5] -330 Sh-Mul-Sep
F10 Sh Rt Rastrigin [-5,5] -330 Sh-Rt-Mul-NS
F11 Sh Rt Weierstrass [-0.5,0.5] 90 Sh-Rt-Mul-NS
F12 Schwefel 2.13 [−100, 100] -460 Mul-NS
F13 Sh Expanded F8F2 [-3,1] -130 Sh-Mul-NS
F14 Sh Rt Scaffer F6 [-100,100] -300 Sh-Rt-Mul-NS
F15 HC Function [-5,5] 120 HC-S
F16 Rt HC F1 [-5,5] 120 Rt-HC-NS
F17 F16 with Noise [-5,5] 120 Rt-HC-NS
F18 Rt HC F2 [-5,5] 10 Rt-HC-NS
F19 F18 with Basin [-5,5] 10 Rt-HC-NS
F20 F18 with GB [-5,5] 10 Rt-HC-NS
F21 Rt HC F3 [-5,5] 360 Rt-HC-NS
F22 F21 with NM [-5,5] 360 Rt-HC-NS
F23 NC Rt F2 [-5,5] 360 HC-NS
F24 Rt HC F4 [-5,5] 260 Rt-HC-NS

第 4節の IDE評価と異なり，IDEユーザ疲労

を考える必要がないDEへの応用では，収束が

収束閾値（V TR）に達するまでのfitness計算回

数（NFC）で提案法と従来法の収束速度，お

よび，収束閾値に達する成功で比較評価する．

NFCが少ない程収束が速いことになる．評価は

MAXNFC = 1, 000世代までの収束実験を30試行

行う．式(4)で定義する収束閾値（value-to-reach:

V TR）に辿り着いた時を収束したとする．収束速

度比較のため，最終世代（1,000世代目）のNFC

に基づく式 (7)の加速率ARを全関数で用いる．

AR > 1は提案法が通常DEに比べて収束が早い

ことを意味する．また，各評価関数で収束閾値

V TRに辿り着いた回数から式(6)の収束成功率

SRを定義する．さらに，評価関数全体の平均加

速率と平均成功率を求め最終結果に用いる．

収束閾値V TR = MAXNFC世代での

各手法の平均fitness値(4)

NFC = V TRに達するまでの

平均fitness計算回数 (5)

収束成功率SR =
V TRへの到達回数

試行数
(6)

加速率AR =
NFC通常DE

NFC提案法
(7)

DE評価実験のパラメータを以下のように設定

する．各変数の探索範囲を広く設定した10次元

関数を50個体で探索するよう設定してタスクの

難易度を上げた条件にしている．

個体数 50
scale factor F 0.3
交差率 0.7
DE演算法 DE/best/1/bin
最大探索世代MAXNFC 1,000世代
収束閾値V TR Table 5のV TR値
ベンチマーク関数の次元数 D 10
試行数 30

5.2 提案法の評価

Table 5に24ベンチマーク関数を用いた収束特

性を示す．表中の数値は，1,000世代目における

30試行平均のfitness値である．後述のTable 6の

収束成功率SRで用いる収束閾値V TRもこの表

に記載する．演算量比較はTable 6で行う．

同じ世代までの探索であれば，一部の関数を

除いて提案法は従来法より有意に収束が速い．

効果が見られないF12関数は解探索ができていな

いことが理由である．F12関数の最適解は−460

であるにも変わらず，他のベンチマーク関数の

収束とは異なって1,000世代目でも大きな正数

fitness値であり，まったく収束していないことが

判る．10次元のF12関数を50個体程度で探索する

には難し過ぎることが理由であろう．F18関数系

（F18およびその変形であるF19, F20）も従来手

法，提案手法ともに収束が悪い．10次元関数の

F12とF18関数は50個体で探索するには難しすぎ



Table 5 1,000世代目におけるベンチマーク関数（F1～F24）の30試行平均fitness値．太字と† は各々，
Wilcoxonの符号検定で提案法が従来法1（通常IDE），および，従来法2よりも危険率5%で有意に良い

ことを示す．
方法 F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12
従来法1 -354.71 -250.18 192113.06 -141.32 2359.79 733669.47 -170.87 -119.60 -313.48 -302.79 95.21 3374.60
従来法2 -413.53 -359.01 308946.65 -448.03 26.70 287810.81 -179.41 -136.56 -320.56 -320.56 91.16 18078.54

DE-提案法1-Tune -440.88† -438.45† 67357.98 -416.28† -39.89 10528.84† -179.74† -137.68† -323.89† -323.89† 90.89 12610.21
DE-提案法2-Tune -444.75† -441.15† 26538.41† -433.12† -127.78† 7668.20† -179.84† -138.29† -323.44† -323.44† 90.92 13725.32
DE-提案法3-Tune -447.59† -440.02† 12532.29† -443.62† -120.31† 1042.11† -179.87† -138.72† -324.02† -324.02† 90.73† 14801.29
DE-提案法1-Whole -450.00† -450.00† -450.00† -450.00† -310.00† 1919.73† -179.95† -140.00† -326.68† -326.68† 90.00† 5819.92
DE-提案法2-Whole -450.00† -450.00† -450.00† -450.00† -310.00† 712.98† -179.94† -140.00 -326.52† -326.52† 90.00† 14088.20
DE-提案法3-Whole -450.00† -450.00† -450.00† -450.00† -310.00† 1363.79† -178.53 -135.63 -326.75† -326.75† 90.00† 14452.89

V TR -419.52 -384.87 126782.99 -404.05 247.03 130589.49 -178.52 -135.81 -321.51 -320.17 91.11 12118.87

方法 F13 F14 F15 F16 F17 F18 F19 F20 F21 F22 F23 F24

従来法1 -127.92 -296.71 498.21 299.84 306.39 990.61 990.25 992.80 1463.61 1253.51 1546.75 1077.70
従来法2 -128.18 -297.98 158.22 158.22 157.13 992.86 1006.69 1005.34 414.45 414.45 400.56 911.72

DE-提案法1-Tune -128.99† -298.90† 148.68† 148.68† 147.75† 959.60 958.27 959.23 403.18† 403.18† 385.85† 354.11†
DE-提案法2-Tune -129.09† -298.97† 147.01† 147.01† 145.43† 962.36 970.57 965.20 400.62† 400.62† 386.21† 339.78†
DE-提案法3-Tune -129.06† -299.01† 143.99† 143.99† 144.87† 966.31 965.93 964.67 398.10† 398.10† 384.86† 310.60†
DE-提案法1-Whole -128.48 -299.84† 138.89† 138.89† 136.72† 989.40 988.78 994.29 408.30 408.30 399.27 823.33†
DE-提案法2-Whole 127.98 -299.83† 137.14† 137.14† 137.05† 990.10 990.82 991.63 396.67† 396.67† 394.83 348.72
DE-提案法3-Whole -128.53 -297.97† 136.09† 136.09† 134.86† 1007.10 1007.10 1007.22 397.39† 397.39† 394.83 279.92†

V TR -128.53 -298.62 188.53 163.73 163.77 982.36 984.80 985.04 535.29 509.03 536.65 555.74

Table 6 ベンチマーク関数（F1～F24）を用いた30試行平均の評価指標．fitness計算回数NFC，収束

成功率SR，加速率ARは式5，6，7を参照．
従来法1（通常DE） DE-提案法1-Tune DE-提案法2-Tune DE-提案法3-Tune

関数 NFC SR AR NFC SR AR NFC SR AR NFC SR AR
F1 54240 0.46 11830 0.92 4.58 11530 0.92 4.70 2160 0.99 25.11
F2 70757 0.29 3045 0.98 23.24 2925 0.98 24.19 4007 0.98 17.66
F3 36897 0.63 26670 0.82 1.38 6670 0.96 5.53 2180 0.99 16.93
F4 84290 0.16 25225 0.83 3.34 20630 0.86 4.09 5067 0.97 16.64
F5 96707 0.03 22170 0.85 4.36 7205 0.95 13.42 10127 0.95 9.55
F6 47373 0.53 6385 0.96 7.42 1395 0.99 33.96 1640 0.99 28.89
F7 87030 0.13 1740 0.99 50.02 1545 0.99 56.33 1907 0.99 45.65
F8 100000 0 16615 0.89 6.02 1675 0.99 59.70 8687 0.96 11.51
F9 86920 0.13 29475 0.8 2.95 33730 0.78 2.58 39727 0.8 2.19
F10 100000 0 14805 0.9 6.75 23890 0.84 4.19 26727 0.87 3.74
F11 100000 0 41970 0.72 2.38 42280 0.72 2.37 49527 0.75 2.02
F12 45890 0.54 123070 0.18 0.37 129360 0.14 0.35 173673 0.13 0.26
F13 57950 0.42 22945 0.85 2.53 22205 0.85 2.61 36100 0.82 1.61
F14 100000 0 64130 0.57 1.56 65970 0.56 1.52 71580 0.64 1.40
F15 100000 0 2535 0.98 39.45 2525 0.98 39.60 4080 0.98 24.51
F16 100000 0 17835 0.88 5.61 8300 0.94 12.05 5160 0.97 19.38
F17 100000 0 13720 0.91 7.29 3925 0.97 25.48 19413 0.9 5.15
F18 70393 0.30 90865 0.39 0.77 85890 0.43 0.82 90765 0.39 0.78
F19 63820 0.36 85830 0.43 0.74 90645 0.40 0.70 95670 0.36 0.67
F20 63827 0.36 85825 0.43 0.74 85785 0.43 0.74 95670 0.36 0.67
F21 100000 0 1000 0.99 100.00 950 0.99 105.26 1300 0.99 76.92
F22 100000 0 1215 0.99 82.30 1140 0.99 87.72 1567 0.99 63.83
F23 100000 0 810 0.99 123.46 755 0.99 132.45 1087 0.99 92.02
F24 96700 0.03 6860 0.95 14.10 11780 0.92 8.21 9073 0.95 10.66
平均 0.14 0.87 20.47 0.89 26.19 0.90 19.88

従来法2（OBDE） DE-提案法1-Whole DE-提案法2-Whole DE-提案法3-Whole
関数 NFC SR AR NFC SR AR NFC SR AR NFC SR AR
F1 51530 0.62 16.26 1640 0.99 33.07 1635 0.99 33.17 1987 0.99 27.30
F2 65536 0.52 15.25 2480 0.98 28.53 2475 0.98 28.59 3360 0.98 21.06
F3 64892 0.53 10.86 1570 0.99 23.50 1570 0.99 23.50 2027 0.99 18.21
F4 12262 0.91 13.43 2805 0.98 30.05 2655 0.98 31.75 3547 0.98 23.77
F5 20249 0.85 38.26 2235 0.99 43.27 2305 0.98 41.96 3047 0.98 31.74
F6 19997 0.85 21.43 1400 0.99 33.84 1270 0.99 37.30 1613 0.99 29.36
F7 15550 0.89 42.79 1445 0.99 60.23 1415 0.99 61.51 62147 0.69 1.40
F8 42493 0.69 37.62 1465 0.99 68.26 1465 0.99 68.26 101260 0.49 0.99
F9 65787 0.52 13.25 9700 0.94 8.96 9420 0.94 9.23 13860 0.93 6.27
F10 43475 0.68 22.21 8765 0.94 11.41 8420 0.94 11.88 12687 0.94 7.88
F11 65532 0.52 19.54 2335 0.98 42.83 2320 0.98 43.10 3033 0.98 32.97
F12 96959 0.29 5.38 95985 0.36 0.48 134105 0.11 0.34 178320 0.11 0.26
F13 74797 0.45 8.66 72370 0.52 0.80 106425 0.29 0.54 70580 0.65 0.82
F14 110669 0.19 4.4 26600 0.82 3.76 26180 0.83 3.82 40033 0.8 2.50
F15 6823 0.95 44.39 3420 0.98 29.24 3340 0.98 29.94 4693 0.98 21.31
F16 43292 0.68 23.78 6050 0.96 16.53 5285 0.96 18.92 7940 0.96 12.59
F17 39127 0.71 22.42 5935 0.96 16.85 5595 0.96 17.87 8107 0.96 12.34
F18 96439 0.30 0.73 105410 0.30 0.67 105425 0.30 0.67 160307 0.20 0.44
F19 87433 0.36 0.73 105470 0.30 0.61 105395 0.30 0.61 160300 0.20 0.40
F20 87443 0.36 0.73 110270 0.26 0.58 105390 0.30 0.61 160300 0.20 0.40
F21 1420 0.99 75.43 1145 0.99 87.34 990 0.99 101.01 1293 0.99 77.32
F22 1525 0.99 70.19 1315 0.99 76.05 1225 0.99 81.63 1567 0.99 63.83
F23 1302 0.99 81.54 915 0.99 109.29 815 0.99 122.70 1040 0.99 96.15
F24 51535 0.62 32.71 16830 0.89 5.75 11720 0.92 8.25 2327 0.99 41.56

平均 0.73 11.18 0.92 30.49 0.91 32.38 0.89 22.12



るのであろう．F15～F17，F21～F24関数は1,000

世代ではまだ大局的最適解には行き着いていな

いものの，平均fitnessをみるとかなり大局的最適

解に近づいており，解探索ができていない従来

法1と比べて大きな改善である．総論として，実

験条件に対して難易度が高いと思われるF12関数

とF18関数系（F18～F20）を除いて，いずれの評

価関数の場合でも，提案法は従来法よりも有意

に収束速度が加速できている．

Table 6は演算量（fitness計算回数）比較と収束

閾値への到達成功率を比較するものである．従

来法1（通常DE）では高々50個体で10次元のベン

チマーク関数の探索をすることは重荷すぎて，

収束閾値V TRへ辿り着ける収束成功率SRは24

関数平均で14%，収束成功率SRが5割を超えるの

は24関数中わずかに3関数にしか過ぎない．従来

法2（OBDE）の平均成功率は73%だが，提案法

は90%前後に上る．収束していないF12関数を除

いてどの関数に対しても高い収束達成率を示し

ている．

また収束閾値V TRに達するまでのfitness関数

の平均計算回数（NFS）は従来法1や従来法2に

比べて大幅に少なっている．すなわち，Table 5

の世代だけでなくTable 6のNFSで見ても，早く

少ない演算量で収束閾値に達しているので，提

案手法は高速化を実現していると言える．

収束閾値V TRに辿り着く世代を求める場合は，

世代数 = NFC/(個体数× p)

で求める．ここで，pは1回に比較する個体数で，

対比較ベースの従来法はp = 2，3点比較ベースの

提案法1と2はp = 3，4点比較ベースの提案法3は

p = 4である．例えば，F4関数の場合，収束閾値

に辿りつく平均世代数は，従来法1（842.9世代），

従来法2（122.6世代），提案法1-Tune（168.2世

代），提案法2-Tune（137.5世代），提案法3-Tune

（25.3世代）と計算できる．

実験結果のまとめとして，すべての関数で，

提案法1～3 × TuneまたはWholeの6通りの少な

くともいずれかは従来法1～2よりも少ないfitness

関数計算で収束閾値に達し，当然収束世代数も

早く，到達成功率，加速率のいずれをみても同等

以上の収束性能を示している．

5.3 対称点計算の鏡像点に関する考察

Table 6の動的鏡像点法（Tune）と探索空間の

中心鏡像点法（Whole）とを比較すると，全体的

に提案法の間で大きな違いはない．10倍以上の

差が見られるのは，(1) F3関数の提案法1，(2)

F7関数の提案法3，(3) F8関数の提案法1と3，(4)

F11関数の提案法1～3，だけである．これらの共

通点は，収束成功率SRの違いが，収束閾値V TR

に達成するまでのfitness計算回数の違いを生み，

その結果加速率ARに違いが生じている点である．

対称点を求めるための鏡像点を常に探索空間

の中心に固定するWholeと動的に鏡像点を変え

るTuneは，大局的最適解が探索空間の中心にあ

るかどうかで性能に影響があるように思われる

が，実際にはこの違いは現れていない．24ベン

チマーク関数中に，探索空間の境界に最適解が

ある関数は，F5, F8, F20関数であるが，これら

の関数でどちらかの手法が共通して良くなって

いるわけではない．

収束閾値V TRが異なればこの見かけも大きく

異なる．

Table 5で最終世代の1,000世代目で両手法を比

較すると，Table 6以上に顕著な違いが見られる

のはF3関数である．動的鏡像点法（Tune）では

平均収束fitness値が数万の値であるのに探索空

間の中心鏡像点法（Whole）では−450と大局的

最適解に辿り着いている．しかし収束閾値が

V TR = 126, 782.99と相当高いため，収束閾値で

の評価を行っているTable 6では大きな違いが見

られなかったと言える．F3関数でV TR = 100と

して追加実験を行うと，Tune法では収束成功率

が13%と33%で低調であったのに対し，Whole法

ではすべて98%と高い収束性を示していた．以上

のTable 5と追加実験から，F3関数ではWholeの

収束特性はTuneの特性よりも早く収束するとい

う違いが見られたが，他の23関数ではこのよう

な違いが見られない．

結論として，今回の24ベンチマーク関数だけ

では，対称点を決定する鏡像の位置による顕著

な影響は見られなかった．

5.4 機能包含と収束性能に関する考察

第3節で述べたように，提案法1は従来法2を，

提案法3は従来法1と2を機能的に包含していると

言えるにもかかわらず，実験結果は概ね包含し

ている手法が包含されている手法より良いが，

すべてに対して上回っている訳ではない．この

点について考察する．

これは，best-best-bestと各々の比較で最良個体

を選択することが全体のbestになることが保証



されている訳ではない，すなわち最適性の原理2)

が成り立たないためである．良い個体周辺領域

はそうでない個体の周辺領域よりは，最適解に

向かう探索上有利であることが確率的には期待

される．しかし，多峰性のタスクでは最適性の

原理の成立条件の1つである単調性が成り立たた

ず，3点比較，4点比較を行い対称vectorが選択さ

れた場合，その比較3個体あるいは4個体の間で

は選択された対称vectorが一番良くても，選択さ

れた対称vectorの領域が選択されなかったvectors

の領域に比べて大局的最適解に行き着くために

有利な領域かどうかは保証されない．また一旦

探索パスが異なれば以降の探索パスも異なる．

これら2点から，手法Aが機能的に手法Bを包

含する時，手法Aは確率的に手法Bよりも収束が

高速であることが期待できるが，その期待を保

証するものではないと言える．Table 5と6の実験

結果はこの考察傾向に沿ったものである．

6 結論と今後の課題

本論文では，opposition-based learningをDEに

取り込む新しいOBDEを提案し評価した．通常

の対比較ベースDEや従来のOBDEのように対比

較をしながら次世代個体を生成する方法に比べ

て，提案手法は3点比較，4点比較をする手法で

あるので，1回当たりの個体比較の負担あるいは

fitness計算コストが高い．しかし，同じ世代での

比較はもちろんのこと，IDEのシミュレーション

評価，および，24ベンチマーク関数での評価で，

同じfitness計算回数での比較や収束閾値に辿り着

くまでのfitness計算コストを比較すると，少ない

コストで高い収束性能を示すことができる．

3～4個体を記憶できるIDEタスクは多々あると

思われる．この場合のIDEユーザの比較疲労は，

2個体を比較する疲労の1.5倍，2倍になるわけで

はないことが期待でき，上述の収束高速化と合

わせて，特にIDEには有効な手法であると結論付

けられる．

本論文では，同じ実験比較条件で複数の初期

値による複数手法の特性を比較するためシミュ

レーション実験を行った．次のステップとして，

記憶できる個体個数前後でのIECユーザの負担

を定量化し，本論文の収束高速化実験と合わせ

ることで本提案手法のIDEにおける性能評価の

基礎データを揃える必要がある．その上で最終

評価として，人間のIDEユーザを用いた主観評価

実験を行い，比較疲労と収束高速化の総合評価

を行うことで本提案手法の評価を完了させる．
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