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多種生成戦略を導入した植物進化アルゴリズム
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1 はじめに

進化戦略 1, 2) や遺伝的アルゴリズム 3) が新

しい最適化技術の幕開けとなり，個体ベース

の最適化技術である進化計算研究が展開され

た．その結果，生物や自然現象の振る舞いに

ヒントを得た，ACO, PSO, DE, ABCなど数多

くの進化計算アルゴリズムが提案されてきた
5, 6, 7, 8, 4, 9, 10, 11, 12, 13) ．

植物進化（VEGE）もそのようなアルゴリズム

の一つで，基本的なPOSやDEに比べて高い最適

化能力を示した16) ．VEGEの核となる考え方は，

植物の二つの成長ステージ（成長期と成熟期）

を模擬して大域的最適解探索を行うことで，最

大の特徴は広域探索と局所探索のバランスを取

るために，すべての個体でこの二つの成長ス

テージが繰り返し起きることである．筆者らは

VEGEの各演算が性能に及ぼす影響を解析する

ため一連の実験を行い，収束性能に影響する演

算に偏りがあることを掴んだ17) ．この効果の少

ない演算を改善するために新しい戦略を本論文

で提案する理由である．

本論文の第1の目的は，成熟期の種個体拡散を

促進するために多種生成戦略を提案することで

ある．生殖メカニズムにヒントを得て，有性生

殖と無性生殖の二つの種個体生成演算を加える．

このように提案戦略は，元々のVEGEの個体生成

法を含めて3種類の方法で種個体を生成すること

になり，各成熟個体はランダムに3種類の種個体

生成法の一つを選択して種個体を生成する．こ

の様子は，あたかも異なる植物が入り混じり，異

なるメカニズムで種を拡散させる様子に見える．

第2の目的は提案手法の性能と応用性の解析で，

今後の議論点も示す．
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2 植物進化アルゴリズム

自然界には色々な植物があり各々な戦略で種の

生存を確保しているが，全体に共通したライフ

サイクルが見られる．すなわち，種から発芽し

て成長し，成熟すると新しい種を拡散させる，

というサイクルである．適した環境に根付いた

種は新しいライフサイクルを始め，そうでない

環境での種は成長できない．したがって，VEGE

は成長期と成熟期の二つの成長ステージを繰り

返し模擬することで，大局的最適解へ解候補を

向かわせる．VEGEの最適化の枠組みでは，成長

期が局所探索，成長期が大域的探索に相当する．

多くの進化計算アルゴリズム同様，VEGEもラ

ンダムに初期個体群を生成し，各個体はそれぞれ

の局所領域でランダムな方向に子個体を生成す

る．これは植物の成長に類似しているとも言え

る．成長期では，予め決めておく回数分この成長

演算を繰り返し，親個体よりもfitnessが良い子個

体のみを親個体と入れ替える．全個体が成熟期

には入ると，各個体は多くの子個体（種個体）を

生成して植物の繁殖を模擬する．このステージ

では一個体から複数個体を生成する方式を採用

しているので，親個体＋種個体の全個体はfitness

の上位PS個体が次世代に生き残る．こうして選

択された個体は各々のライフサイクルを始め，

これを終了条件が満たされるまで繰り返す．Fig.

1に，主として初期化，成長期演算，成熟期演算，

選択からなる基本的なVEGE最適化過程を示す．

3 多種生成戦略

環境変化に伴って死滅した動植物もあるが，厳

しい環境を乗り越えるメカニズムで生存してい

る動植物もある．VEGEは植物のライフサイク

ルを模擬して強力な最適化性能を実現する手法

である．実際，植物には様々な環境に適応するた

めの複雑なメカニズムがあり，これらはVEGA

改良のヒントになるし，実際の植物で観察され

るメカニズムをVAGAに組み込むことで性能を



Fig. 1 VEGEアルゴリズムの探索過程．(a) 初

期個体がランダムに生成される．破線矢印は生

成子個体が親個体よりも良い時の局所領域の個

体成長方向を示す．(b) 各個体で複数の種個体を

生成する．赤点は種個体を表し，これら全体で

種個体群を構成する．(c) 次世代個体はステップ

(b)の全個体から選ばれる．ステップ(b)(c)を終了

条件まで繰り返えす．

更に向上させうる可能性がある．以前の解析結

果17) から，成熟期が重要な役割を果たし性能に

大きく影響することが分かっており，ここの改良

で性能向上ができ得る．オリジナルのVEGAは

式(1)のみで種個体の拡散を行うが，局所最適解

に陥りやすく，一つの生成法（式(1)）のみでは

多様性を十分に維持することが難しく，ある種

の問題では局所最適解領域からの脱出が難しい

ことがある．

xj
seed = xi +MS ∗ (x1 − x2) (1)

ここでxiは第i番目の成熟個体，x1とx2は第ｊ番

目の生成種個体の伝搬方向を決めるためにラン

ダムに選択されたxi以外の成熟個体，MSは次元

毎の伝搬強度に影響を与えるランダムなベクト

ルである．

植物には色々な生殖方法があるが，これらは有

性生殖と無性生殖に大別できる．下等植物である

ほど無性生殖能力が強い．例えば，藻類や菌類

は無性生殖で子孫を増やし，麦，トウモロコシ，

キュウリなどのより進化した高等植物は有性生殖

で子孫を増やす．しかし，ある種の高等植物は高

い適応能力があり，有性生殖と無性生殖の二つ

を併せ持つ．レンコンや葦が典型的植物である．

提案手法では，これら二つの模擬生殖法を更に加

えることで，成熟期での種個体の多様性を一層

拡げ上述の問題点を克服することが期待できる．

ガウス分布の確率密度関数形状がベル型をし

ているので，成熟個体をガウス分布の中心に置

き，分散を調整して種個体を拡散させることで

周辺領域の探索能力を制御できる．これは植物

の無性生殖を模擬しており，成熟個体周辺に多

くの種個体をばら撒き，遠くになる程ばら撒か

れる種個体を少なくする．無性生殖の種個体生

成法を式(2)に示す．

xj
seed = xi +N(0, σ2) (2)

ここでN()は平均値0，分散σ2の正規乱数を生成

する関数である．

有性生殖のポイントは個体間の遺伝情報を交

換することにある．GAでは1点交差，2点交差，

一様交差などがあるが，植物の有性生殖模擬に

は，個体間および親個体との差を最大にする二

項交差を用いることにする．式(3) は親個体xiと

xkの有性生殖のために，二項交差で種個体を生

成する式である．もちろん，他の有性生殖の模

擬方法でも構わない．

xj
seed =

{
xj
i if rand() < 0.5

xj
k Others

(3)

ここで，rand()は[0,1]の一様乱数生成関数，xkは

ランダムに選択されたxi以外の個体, jはベクト

ルxseed, xi, xkの第 j番目の要素である．

新規の種個体を生成するために，提案戦略は

更に二つの方法式(2)と式(3)をVEGAの元々の方

法の式(1)に加える．各世代の個体が成熟すると，

個体は種個体生成法をランダムに選択する．こ

の方法は，異なる生殖法を用いる他の植物種と

比較するために用いられる．端的に言えば，提

案手法は他の演算を進化させることなく成熟期

の演算のみ変形させる

4 評価実験

提案の多種生成戦略の性能評価を行うために，

28のCEC 2013ベンチマーク関数群18) を用いた

実験を設計する．この関数群は単目的最適化用

に設計され，シフト，回転，単峰，多峰など色々

な属性の関数の集まりである．安定した信頼の

ある結果を得るために，これら28関数× 3種類の

次元（2-D, 10-D, 30-D）× 30試行の条件でVEGE

と（VEGE +提案戦略）を比較する．

一定のfitness評価回数の終了条件に達したら

Wilcoxon の符号化検定でVEGEと（VEGE +提

案戦略）の2方式の有意差検定を行う．表1に検

定結果を，Fig. 2に30次元の場合の28関数の平均

fitness収束曲線を示す．



Table 1 終了条件時での 30試行平均値間の

Wilcoxon符号検定結果．A ≫ BとA > Bは各々危

険率1%と5%で有意にAがBよりも良く，A ≈ Bは

両者間に有意な差が見られなかったことを示す．

また，Proposalは(VEGE +提案手法)を意味する．
2D 10D 30D

F1 Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE

F2 Proposal ≈ VEGE Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE

F3 Proposal ≈ VEGE Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE

F4 Proposal ≈ VEGE VEGE ≈ Proposal Proposal ≫ VEGE

F5 Proposal > VEGE Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE

F6 VEGE > Proposal Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE

F7 Proposal ≈ VEGE Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE

F8 Proposal ≈ VEGE VEGE ≈ Proposal VEGE ≈ Proposal

F9 Proposal ≈ VEGE Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE

F10 Proposal ≈ VEGE Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE

F11 Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE

F12 Proposal ≈ VEGE Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE

F13 VEGE ≈ Proposal Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE

F14 Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE

F15 VEGE ≈ Proposal Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE

F16 VEGE ≈ Proposal VEGE ≈ Proposal Proposal ≈ VEGE

F17 Proposal ≈ VEGE Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE

F18 VEGE ≈ Proposal Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE

F19 Proposal ≈ VEGE Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE

F20 VEGE ≈ Proposal Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE

F21 Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE

F22 Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE

F23 Proposal ≈ VEGE Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE

F24 VEGE ≈ Proposal Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE

F25 VEGE ≈ Proposal Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE

F26 Proposal > VEGE VEGE ≈ Proposal Proposal ≫ VEGE

F27 Proposal ≈ VEGE Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE

F28 Proposal > VEGE Proposal ≫ VEGE Proposal ≫ VEGE

5 考察

まず提案の多種生成戦略の優位性について述

べる．成熟期は種個体をできるだけ異なる場所

に広く拡散させるように設計されている．基本

のVEGEでは差分情報を使って種個体を生成す

る方向を決定している．この方法では差分ベク

トルの長さを適応的に決めるために個体分布情

報を反映できるが，収束するにつれて差分が小

さくなるため生成個体が段々似てくるようにな

り，効果的に広く拡散させる方向を決めること

が難しくなる．そのため局所最適解に段々収束

する場合の脱出が難しくなる．したがって，成熟

期のどの段階でも多様性ある種個体をいかに生

成するかが研究のキートピックとなる．特に収

束の後半で重要である．

本論文では，種個体の多様性を増すために，

実際の植物の生殖パターンを観察し，これらの

パターンをVEGEに組み込んだ．最初の取り組

みとして，これらの生殖パターンを無性生殖と

有性生殖に大別し，この2種類のパターンを実現

するために，提案手法ではガウス分布と二項交

差を用いた．これにより提案手法では局所最適

解にトラップされることを避けるように色々な方

法で種個体を生成でき，各世代の個体は異なる

種個体生成手法を自由に切り替えてあたかも異

なる植物種のように振る舞うことで，ランダム

ネスと多様性を維持する．

また提案手法はfitness計算回数を増やすこと

なく，ランダムに生成法を切り替えることによ

るCPUタイムの増加は無視できる程度である．

VEGE性能改善に使う提案手法は，成熟期の元々

の生成戦略を提案戦略に置き換えるだけで，そ

の他の演算はそのままである．したがって，提案

戦略は低コストであり，使いやすい．

第2に，提案戦略の拡張性について述べる．本

論文例で用いた方法（ガウス分布と二項交差）に

限定されることなく，1個体から子個体を生成す

る無性生殖と2個体から子個体を生成する有性生

殖を模擬するいかなる方法でも提案戦略に組み

込み可能である．例えば，周辺領域に子個体を

等確率で生成する無性生殖を模擬し，指数交差

で有性生殖を模擬してもよい．実際の植物では

色々な生殖法があるので，まだ改善の余地のあ

るVEGE性能を更に改善するための新しいヒン

トが得られるかもしれない．植物には，風や水

や動物による散布等，色々な種の拡散方法があ

り，植物のライフスタイルをより正確に模擬す

るためにこれらのメカニズムを導入することも

可能である．したがって，どのように種個体を効

果的に拡散させるかという点も研究課題である．

次に今後の議論点について述べる．提案手法

は等確率で3種類の生成法を選択して種個体を生

成する．この方法はランダム性を増やすが探索

効率と収束速度を低下させる．特に複雑でノイ

ズのあるタスクで顕著である．したがってラン

ダムに選択するのではなくどのように妥当な生

成法を選択するかが今後のポイントである．一

つの可能性のある方法は，各生成戦略の性能改

善効果を記録し，改善効果の高い手法程選ばれ

やすくなるよう手法の選択確率を上げることが

考えられる．また，最適化の過程で収集した情

報に基づいて生成法を選択することもできる．

例えば，個体分布密度や子個体生成ができた個

体の割合である．さらに，成熟期演算の改善に



限らず，成長期演算や選択演算の改良にも植物

からヒントを得ることも可能であろう．

Wilcoxonの符号検定で標準VEGEと（VEGE＋

提案戦略）の間の有意差検定を行い，提案戦略

によって収束が有意に早くなることを確認し，

さらに，広く散らばる種個体のおかげで局所最

適解領域に捕らわれることを避けることができ

た．探索次元の増加に伴い，収束の高速化の効

果が顕著になる．これは，提案手法が種個体を

より広く拡散させて有望な領域を早く探すこと

ができるからである．しかし，提案手法は，低次

元から高次元のいずれでもF8とF16に改善効果が

見られなかった．おそらく，これらの関数の局所

最適解領域数が非常に多く，局所最適解領域を

抜け出すことができなかったからではないかと

思われる．VEGEの一層の性能改善のために，こ

の理由の解析を続ける必要がある．

6 結論

植物の生殖方法にヒントを得て，異なる生成

法を切り替えることで成熟期の種個体の拡散範

囲を広げる多種生成戦略を提案した．実験結果

から，この提案手法は効果的で収束速度を向上

させ，その効果は探索次元数が増えると顕著に

なることを確認できた．

今後も，植物の生殖パターンを観察しVEGE

に導入し，最適化過程と最適化問題の特性に基

づいて，適切な生成法を適応的に選択する方法

を開発する予定である．
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Fig. 2 30次元F1–F28ベンチマーク関数での収束曲線．赤線の(VEGE＋提案戦略)は黒線の単独VEGE

の収束を加速させる．


