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1 はじめに

これまで多くの進化計算アルゴリズムが提案
され，それらの性能を更に向上させる改善手法
も多く提案されてきた 2, 3, 4) ．改善の手法は，
共分散行列適応進化戦略 (CMA-ES) 6) や差分進
化13) の差分ベクトルのように個体群の分布情報
を次世代個体生成に利用する方法，アルゴリズ
ムパラメータを適応的に変える方法2, 10) ，広域
探索から局所探索への移行を制御する方法17 ) ，
大局的最適化領域を推定し探索方向にバイアス
を掛ける方法8, 9, 16) ，山登り法，焼きなまし法，
タブーサーチ，貪欲法等の各種メタヒューリス
ティック手法と組み合わせる方法1, 5, 11, 12) ，な
ど多岐にわたる．
本論文は，進化計算の性能向上手法の提案で
あり，特に，個体の局所探索能力向上方法の提
案とその評価を目的としている．局所領域の個
体群が次にどちらの方向に向かうべきかを，ま
ずは偵察する探索を行い，その後に個体群が有
望方向に移動するよう個体生成を行う偵察戦略
が第1の提案である．さらに本論文では，第2の
提案として花火アルゴリズム用にフィルタリン
グ戦略も提案する．この戦略は花火個体（親個
体に相当）よりもfitness値が悪いスパークス個体
を取り除いて次世代個体を決定することで，無
駄な領域を探索しないようにする．

2 花火アルゴリズム

大空で炸裂しその周辺に多くのスパークを生
成する花火の炸裂は，ある点の周りの局所探索
モデルと類似させることができる．花火アルゴ
リズムは炸裂過程繰り返し模擬して，大局的最
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適解を探そうとするアルゴリズムである．Fig. 1

は，花火アルゴリズムの炸裂モデルを示してい
る．fitnessの良い花火個体周辺には狭い範囲に多
くのスパーク個体を生成して局所探索能力を高
め，そうでない花火個体周辺には広い範囲に少
ないスパーク個体を生成して広域探索の役割を
増やす．Algorithm 1に炸裂，突然変異，選択の
主要３演算からなる花火アルゴリズムを示す．

(a) (b) (c)

Fig. 1 花火アルゴリズムの探索過程．(a) 花火個
体をランダムに生成，(b) 花火個体周辺にスパー
ク個体（赤丸）と突然変異スパーク個体（青丸）
を生成，(c)次世代の新しい花火個体になる個体を
(b)から選択．終了条件まで(b)と(c)を繰り返す．

Algorithm 1 花火アルゴリズム概略．
1: 花火個体n個のランダム初期化．
2: 各花火個体のfitness評価．
3: while 終了条件が満たされるまで do
4: 各花火個体周辺にスパーク個体を生成．
5: Gauss突然変異による突然変異スパーク個体生成.
6: if 探索範囲外にスパーク個体が生成されたら

then
7: マッピング規則で探索範囲内に戻す．
8: end if
9: 各生成スパーク個体のfitness評価．

10: 次世代用のn個の新花火個体を選択．
11: end while
12: end of program.

花火アルゴリズムの性能向上を目指して色々
な改良が行われてきており15 ) ，本論文の実験で
は，そのうちの一つであるEnhanced 花火アルゴ
リズム (EFWA) 18) をベースアルゴリズムとし
て採用し，これに我々提案手法を組み込むこと
で提案手法の効果を評価する．



3 提案戦略

3.1 偵察戦略

Fig. 2 fitness景観上の偵察戦略の軌跡．黒の星
印は偵察開始点，赤丸は逐次偵察点．実線は現
在の探索方向が良さそうなので更に偵察を続け，
破線はfitnessが悪化し偵察を打ち切ることを示す．
これを花火アルゴリズムに組み込むと，星印が
花火個体になり，赤丸がスパーク個体になる．

偵察戦略とは，局所領域での有望な探索方向を
予め探った後に，その有望方向にバイアスをかけ
るように子個体を生成する方法である．本論文で
は花火アルゴリズムを例に偵察戦略の組み込み
を説明・評価を行うが，この局所領域の偵察の
考えは一般の進化計算にも組み込み可能である．
偵察戦略のアルゴリズムは，探索開始点の周
辺に一つの子個体を生成することから始まる．
その子個体が親個体よりも良ければその優良子
個体の周辺に次の子個体を生成する．優良子個
体が生成される限りこの処理を繰り返す．もし
子個体がその直前の個体よりも悪ければその偵
察探索は打ち止めにし，最初の探索開始点から
同様の処理を繰り返す．すなわち，fitnessが向上
する有望な探索方向であれば新規生成個体の周
辺探索を継続し，そうでなければ局所探索方向
が芳しくないとして打ち切る．その結果，Fig. 2

のように，何回連続して探索を継続したか（深
さ数）が有望な探索方向の指標になる．
偵察戦略を具体的に花火アルゴリズムに組み
込みむ場合について説明する．花火個体が探索
開始点である．この周辺に一つのスパーク個体
をランダムに生成する．このスパーク個体が花
火個体よりも良ければ，この優良スパーク個体
周辺にランダムに次のスパーク個体を生成する．
優良スパーク個体が生成され続ける限り，この
逐次スパーク個体生成を繰り返し，悪ければ探
索開始個体である花火個体まで戻って同様の処
理を繰り返す（Fig. 2）．この探索を，花火アル

ゴリズムが決定する各花火個体周辺のスパーク
個体数に達するまで繰り返す．Algorithm 2にス
パーク個体生成の詳細を示す．
提案する偵察戦略を花火アルゴリズムに組み込
むことでどのように変わるかを説明する．ベー
スになる花火アルゴリズムが同じであれば，適
応的に決まる各花火個体の生成スパーク個体数
と花火個体周辺の探索範囲の大きさは同じであ
る．異なるのは炸裂してスパーク個体を生成す
る方法のみである．これまで花火アルゴリズム
のバリエーションが色々提案されて来た15) が，
これらは，探索範囲の大きさを適応的に決める
ものの，その固定探索範囲内（Fig. 2の黒丸破線
内）に全スパーク個体を一度にランダム生成す
るものであった．偵察戦略では固定探索範囲内
でスパーク個体を生成するという制約がなく，
上述の有望な探索方向であるかどうかの基準で
逐次生成する優良スパーク個体の周辺に次のス
パーク個体を生成する．したがって花火個体周
辺の固定探索範囲を超えて，有望探索方向にど
んどん偵察が進む（スパーク個体を生成しつづ
ける）（Fig. 2）．この点が大きな違いである．

3.2 フィルタリング戦略

第2の改良は，個体群内の競争圧力を高める
戦略である．従来のEFWAでは，生成されたス
パーク個体が親個体（花火個体）よりも良いか
どうかに関わらず，次世代に生き残る可能性は
大なり小なりすべての個体にあった．そのため
好ましくない領域への探索を繰り返す可能性も
あり，探索資源の無駄使いになり得る．特に花
火個体周辺のスパーク個体数が少ない場合は，
このような無駄な領域への探索は避けたい．
提案するフィルタリグ戦略は，花火個体の

fitnessよりも悪いスパーク個体を除き，残された
良いスパーク個体，突然変異個体，親である花
火個体の中から次世代個体を選択するものであ
る．この戦略は期待が持てる領域での探索を増
やし，可能性の高い方向への進化を加速させる．
Fig. 3にこのフィルタリング戦略例を示す．

4 評価実験

CEC2013ベンチマーク関数7 ) の28関数を評価
関数として用い，公平な評価のために世代数では
なくfitness計算回数で探索性能を比較する．各関
数とも，3種類の異なる次元数で各々30回試行を
し，Wilcoxonの符号検定で，最大fitness計算回数



Fig. 3 fitnessの悪い個体のフィルタリングの様
子．黒の星印は花火個体，丸個体はスパーク個体
で，赤丸は生き残り，灰色丸は次世代選択候補
から取り除かれる．矢印は探索軌跡方向を示す．

MAXNFC時点での従来のEFWAと（EFWA＋提
案戦略）の平均fitness値の間の有意差検定を行う．
Table 2 に検定結果を示す．ほとんどの場合，
提案戦略を組み込むことで有意に性能が向上し
ていることが分かる．

Table 1 EFWAアルゴリズムのパラメータ設定．

2D, 10D, 30D 探索での花火個体数 5

全スパーク個体数 m 60

Gaussian 突然変異個体数 5

花火個体周辺の最大探索範囲 Amax 40

固定パラメータ値 a = 0.04 b = 0.8

2D, 10D, 30D 探索での 1,000, 10,000,

最大fitness計算回数 MAXNFC 40,000

ベンチマーク関数の次元数 D 2, 10, 30

試行回数 30

5 考察

提案戦略の優位性について述べる．従来の花
火アルゴリズムでは，少数花火個体の周辺に多
くのスパーク個体を生成するが，選択演算後に
はこれら個体は捨てられる．今回の実験条件の
場合，スパーク個体数は花火個体数の12倍であ
り，局所空間情報は花火個体からだけのもので，
拡がったスパーク個体からの多くの局所空間情
報は十分に使われずじまいになってしまう．ス

Algorithm 2 偵察戦略組み込んだ新しい花火ア
ルゴリズム．
1: 生成スパーク個体数Siの決定．
2: 探索範囲Aiの決定．
3: iを0初期化．
4: while i < Siの間 do
5: 探索範囲Ai内にランダムの1個のスパーク個体

を生成しfitnessを評価．
6: i = i+ 1.
7: if スパーク個体が花火個体よりも悪い then
8: step 4に戻り，繰り返す．
9: end if

10: while 次に生成するスパーク個体が直前に生
成したスパーク個体あるいは親の花火個体よ
りもよい間 do

11: 新しいスパーク個体を直前に生成したスパー
ク個体を中心とする探索範囲Ai内にランダ
ムに生成する．

12: i = i+ 1.
13: end while
14: end while
15: end of program.

パーク個体から得られる局所空間情報を有効に
使うために，花火個体周辺の複数方向を逐次に
偵察する戦略を提案した．
固定探索範囲内でランダムに探索するのでは
なく，より良い探索方向であればどんどん深く
偵察を進める方式であるので，より良い方向へ
の偵察が進む程，偵察回数が増えて局所探索性
能が増す．さらに，提案手法は各花火個体周辺
探索に必要な計算資源（スパーク個体数）は従
来法と同じであり，計算コスト増はない．本論
文では花火アルゴリズムに提案戦略を組み込む
ことで評価したが，偵察戦略は局所領域の有望
な探索方向を知ることが目的であり，他の進化
計算アルゴリズムに組み込むことも可能である．
最初の試みとして，本論文では単一点の偵察
軌跡から局所空間情報を得ようとしたが，これ
に限定されるものはでない．今後の拡張として，
一層性能向上が期待できる色々な方法があろう．
例えば，1スパーク個体から多数の偵察スパーク
個体を生成する方法であれば，1点を生成する方
法よりも局所最適解に捕まるリスクが少なくな
るかもしれない．また，fitness景観上の偵察探
索の範囲を適応的に調整するインテリジェント
ルールを設計できるかもしれない．
2番目のフィルタリング戦略の主目的は，期待
ができる方向への探索の可能性を高め，非効率的
な探索をなくすことである．従来の花火アルゴ



Table 2 最大fitness評価回数時での30回試行平
均fitness値の差に対するWilcoxon符号検定結果．
�と>は各々危険率1%と5%で有意差あり，≈は
有意差が見られなかったことを示す．提案手法
は，偵察戦略とフィルタリング戦略をEFWAに
組み込んだものである．
Func. 2-D 10-D 30-D

F1 提案手法 � EFWA EFWA > 提案手法 EFWA � 提案手法
F2 提案手法 ≈ EFWA 提案手法 > EFWA 提案手法 � EFWA

F3 提案手法 ≈ EFWA 提案手法 � EFWA 提案手法 � EFWA

F4 提案手法 > EFWA 提案手法 > EFWA 提案手法 > EFWA

F5 提案手法 � EFWA 提案手法 � EFWA 提案手法 ≈ EFWA

F6 提案手法 ≈ EFWA 提案手法 > EFWA 提案手法 � EFWA

F7 EFWA ≈ 提案手法 提案手法 � EFWA 提案手法 � EFWA

F8 EFWA ≈ 提案手法 提案手法 ≈ EFWA 提案手法 ≈ EFWA

F9 提案手法 > EFWA 提案手法 � EFWA 提案手法 ≈ EFWA

F10 提案手法 � EFWA 提案手法 � EFWA 提案手法 ≈ EFWA

F11 EFWA ≈ 提案手法 提案手法 � EFWA 提案手法 � EFWA

F12 EFWA ≈ 提案手法 提案手法 � EFWA 提案手法 � EFWA

F13 提案手法 ≈ EFWA 提案手法 � EFWA 提案手法 � EFWA

F14 EFWA ≈ 提案手法 提案手法 � EFWA 提案手法 � EFWA

F15 提案手法 ≈ EFWA EFWA ≈ 提案手法 EFWA ≈ 提案手法
F16 提案手法 ≈ EFWA EFWA � 提案手法 EFWA � 提案手法
F17 提案手法 > EFWA 提案手法 � EFWA 提案手法 � EFWA

F18 提案手法 > EFWA 提案手法 > EFWA 提案手法 > EFWA

F19 提案手法 � EFWA 提案手法 � EFWA 提案手法 � EFWA

F20 提案手法 ≈ EFWA 提案手法 � EFWA EFWA � 提案手法
F21 EFWA ≈ 提案手法 EFWA ≈ 提案手法 提案手法 ≈ EFWA

F22 提案手法 ≈ EFWA 提案手法 � EFWA 提案手法 � EFWA

F23 提案手法 ≈ EFWA 提案手法 ≈ EFWA EFWA ≈ 提案手法
F24 提案手法 ≈ EFWA 提案手法 � EFWA 提案手法 � EFWA

F25 EFWA ≈ 提案手法 提案手法 � EFWA 提案手法 � EFWA

F26 EFWA ≈ 提案手法 提案手法 � EFWA 提案手法 � EFWA

F27 EFWA ≈ 提案手法 提案手法 � EFWA 提案手法 > EFWA

F28 提案手法 ≈ EFWA 提案手法 � EFWA 提案手法 � EFWA

リズムでは，生成スパーク個体が親の花火個体
よりも悪くても，次世代に生き残る可能性があ
る．このようなスパーク個体が選択されると期
待の持てない領域で無駄な探索を行うことにな
り，収束の低下を招く．2番目の戦略は不良個体
を取り除くことで，全個体が最適解方向に効率
的に進化するようにする．もちろん，親の花火
個体よりも悪いスパーク個体をすべて取り除く
のではなく，多様性維持のためにいくつかは残
しておく．収束と多様性維持とのバランスをど
のように取るかは今後の我々の検討課題である．
次に，提案戦略の適用性について述べる．本論
文で用いたEFWAに限らず，dynFWA 19) のよう
な色々な花火アルゴリズムにも適用できる．さら
に，提案の二つの戦略は各種進化計算に単独に，
あるいは，二つ一緒に組み込むことが可能である．
性能解析のために，探索終了時での従来EFWA

と（EFWA+提案戦略）の平均 fitness値の差を
Wilcoxon符号検定で調べた．Table 2の検定結果

は，提案戦略を組み込むことで多くの場合有意
に性能を向上が図ることができ収束速度も向上
することを示した．さらにこの改善効果はタス
クの次元数があがり複雑度が上がるほど顕著で
あることを示した．これはおそらく，複雑な高
次元問題に対してスパーク個体数が不十分であ
り，固定範囲内の探索に代わって偵察探索が局
所空間の情報を早く利用できることことがで
きるからであろう．しかし，Sphere関数 (F1)と
Katsuura 関数(F16)では単独のEFWAに比べて性
能が劣化した．Sphere関数は単純な単峰性関数
なので，あちこちを偵察探索することなくすぐ
収束する個体に焦点を当てればよいからである
と容易に理解できる．しかしKatsuura 関数に関
しては，なぜこのような結果になったかを知り
解決策を考えるには一層の解析が必要である．

6 結論

本論文では，局所空間での探索能力を向上さ
せる二つの戦略（より良い方向に深く探索を進
める偵察戦略と不良個体の取り除くフィルタリ
ング戦略）を提案した．EFWAに組み込む評価
実験を通して提案戦略は局所空間をより効率的
に探索できることが明らかになった．
今後は，一層局所空間情報を探索に反映する
ための手法を開発していく．更に．fitness景観の
特性を理解し，個体の進化をより効率的になる
ようガイドしていく方法を考えて行きたい．
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