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第1章 序論

最 も望 ま しい設計,計 画,方 策 な どを合理 的 に作成す ることまた は選択す るこ とは

最適 化 と呼ばれ る.日 常的 な活動 にお ける行動選 択 か ら社 会問題 まで,多 くの こ とを

最適 化 問題 として扱 うこ とが でき る.最 適化 問題 は,モ デル構 造やパ ラメー タを持 っ

た数 理モデル として定式化 され る.最 近 は,計 算機 の発展 に よ り大規模 で複雑 な数理

モデル を扱 うシ ミュ レーシ ョンが可能 にな り,ナ ノテ ク ノロジーか ら宇宙 開発 までそ

の扱 うべ き問題 のスケール は大 き くな りつつ あ る.し か し,そ の よ うな大 規模 かっ複

雑 なシ ミュ レー シ ョンにお いて,問 題 の設 定が結果 に及 ぼす影響 を予想す るこ とは困

難 であ り,な にか しらの試行錯 誤 によって望 ま しい結果 を得 るこ とが期待 され る.た

とえば,RoboCupプ ロジェク ト[1]で は ロボ ッ トに よるサ ッカー の競技 の実現 を 目指

してお り,複 数 の ロボ ッ トが周 囲の環境 や 自己 の状態 に応 じた判断 を し行 動 を選択 し

なければな らない.ど の よ うな判 断が どの よ うに結果(勝 敗や得失点)に 影響 を与える

かを解 明す る ことが望まれ るが,そ の関係 性 をな にか しらの解析 可能な関数 で表す こ

とは 困難 であ る.シ ミュ レー シ ョンは実機 を用 い るよ り試行錯誤 を複数 回行 うのに適

してい るため,ロ ボ ッ トの この よ うな意思決定 の方式 を開発す るためにシ ミュレー シ ョ

ン環境 で ロボ ッ トがサ ッカー の競技 を行 うRoboCupSoccerSimulation2D競 技が設け

られ てい る.さ らに,意 思決 定だ けでな く行動 の もととな る動作 の作成 をも 目的 とし

たRoboCupSoccerSimulation3D競 技 も設 け られ,将 来 シ ミュ レー シ ョンで得 られた

知見 を実機へ応用す るこ とが期待 されて い る.

計算機 の発 展 は、最適化 問題 として定式化 で き る問題 の規模や質 の変化 をもた らす

一方で
,望 ま しい結果 を導 く設定を探索す る最適化法 の開発 に も影 響 を与 えている.そ

の1っ が,進 化 の過 程 を経 て生存 して きた生 物 が もつ現実の環境 にお いて何 か しらの
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機 能 を発 揮す るシステム を工学的 に利用 す るバイ オイ ンスパイアー ドなシステム開発

で あ り,す でに生物が築 き上 げた様 々 なシステム を最適化法 に取 り入れ る ことが検討

され ている.た とえば,こ れ までに生物 の進化 に由来 した もの(EvolutionStrategies),

遺伝 の仕組 み に由来 した もの(GeneticAlgorithm),鳥 の群 の振 る舞 い に由来 した も

の(ParticleSwarmOptimization),蟻 の フェ ロモ ン追跡 に由来 した もの(AntColony

Optimization)そ して,蜂 の行動 に由来 したもの(ArtificialBeeColonyOptimization)な

どが開発 され てきた.ま た,生 物集 団の行 動す なわ ち群 の振 る舞 いに由来 した最適化

法 が開発 され てい る.こ れ らの最適化 法 はいず れ も,集 団ベー スの探索法 であ り,複

数 の探 索点 を用 い試行錯誤 的 に望 ま しい結果 を導 く設 定 を発 見す る ことを 目的 として

い る.そ して,複 数 の探 索点 を用 い るこ とに よ り,単 一 の探 索点で繰 り返 し行 った探

索で は達成 で きない高 い最適解 発見可能性や 早い最適解発 見が期待 され る.こ の よ う

に,多 様 な最適化法 が開発 されてい るが,NoFreeLunch定 理[2]が 示す よ うに,す べ

ての問題 に対 して万能 な解法 は存在せず,問 題 ご とに有用 な解法 を開発,検 討 す る必

要 が ある.し か しなが ら,複 数 のベ ンチマー ク問題 に対す る最適解 の発 見可能性 と発

見速度 で集 団べ一ス の最適化法 の性能 が評価 され てお り,そ の性能 は,集 団 を構成す

る探 索点の動作モデル とそ のモ デル のパ ラメー タに依存 してい る.

本論文 で は,集 団ベ ースの最適化法 の中で も,探 索点が群 として動 き回 る様子 をモ

デル 化 した動作モデル を持つ最適化法 に焦点 を当て る.生 物が群 を成す ことによ り,単

一の個 体で は実現で きない機 能 を発揮 す るこ とは群知能(S
warmIntelligence)と 呼 ば

れ る.た とえば,魚 や鳥 とい った群れ を形成 して行動す る動 物 は,個 体 間に働 く単純

な相 互作用 を通 じて,群 として の機 能 を実現 す る.個 々の個体 は群 としての振 る舞い

を明示 的 に意識す るこ とな しに合理 的な集 団行動 を実現 してい るよ うに見 え,餌 場 を

効率 良 く探 索 した り外敵か ら身 を守 る とい ったメ リッ トが得 られ る.こ れ ら群知能 の

自律 的 に機 能 を発揮す る能力 を,集 団ベース の探索法 に利用 す るこ とが考 え られ る.

集 団べ 一 スの探索法 の1っ で あるParticleSwarmOptimization(以 後,PSOと す

る)で は,粒 子 と呼ばれ る探索点 が,位 置 と速度 を持 って動 き回 り望ま しい解 の発 見を

試 み る.そ の動作モデル に は,粒 子 の挙動 を決 定す るパ ラメー タ と,探 索 に よって更
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新 され る入力(位 置ベ ク トル)が 存在 し,望 ま しい粒 子 の動 きや適 用す る問題 に合 わ

せ てそれぞれ適切 に設定す る必要 があ る.

生物 の群行動の仕組 みを取 り入れ た探索法 を新 たに開発す るこ とは,集 団べ一スの最

適化法 の取 り扱 える新 たな問題 の領域 を開拓す るだけでな く,社 会 にお ける集団行動の

最適化や理解 に役立つ もの と考 える.ま た,PSOに は,鳥 の群行動 をべ一スに しっつ も

人 が取得 した情報 を処理 し行動 を決 める とい う社会的行動規範 が部分的 に取 り込 まれた

ため,動 物 の群行動 のモデル に より忠実 な最適化法の開発 が期待 できる.こ のた め,本

論 文で は新 しい群 の動作モデル に由来 した探索法 としてAnimalSwarmOptimization

(以後,ASOと す る)を 提案 す る.ASOは,魚 の群形成モ デル に由来 した動作 モデル

を採用 した集 団べ一 スの最適化 法で あ る.数 値実験 によ り,提 案 した動作モデル とそ

のモデル のパ ラメー タに依存 した最適解 の発 見可能性の観 点か らASOの 動作モデル に

お け る粒子 の振 る舞 い を検 証す る.以 下 に,本 論 文の構成 を述べ る.

第2章 では,既 存 のPSOが 開発 され た経緯 を示 し,そ の後実 問題 へ の適用 の研 究

として,単 一 目的 の最適化 問題 であ る2足 歩行 ロボ ッ トの歩行動作獲得 のた めの歩行

パ ラメー タ調整 問題 へ のPSOの 適用 を示 す.ロ ボ ッ トの望 ま しい動作 を実現す るパ ラ

メー タを調 整す る問題 は,ロ ボ ッ トのボデ ィダイ ナ ミクスに よる変数 間の複雑 な依存

関係 や 目的関数 を直接解析 す るこ とが困難 で あ るた め,試 行錯誤 的にパ ラメー タを発

見す るこ とが考 え られ てい る.動 作 の評価 を数値化す る 目的 関数 の定式化 と歩行 動作

モデ ル の定式化 を示す[3].そ して,数 値 実験でPSOを 用 いて望 ま しい歩行 動作 を実

現す るパ ラメー タを発見 でき ることと,そ の探索 の過程 を示 す[4].

第3章 で は,多 目的最適化 問題へ のPSOの 適用 を示す.単 一 目的 の最適化 問題へ の

適 用 との差異 を述 べ,多 目的最適化 問題 にお け る粒 子 の望 ま しい振 る舞い方 を議論す

る.ま た,多 目的最適 化問題 にPSOを 適用す る1方 法 を提案 し,そ の性能 を評価す る

[5]

第4章 では,生 物 が集 団 を形成す るモデル に由来 した新 たな最適化 スキー ムの開発

を 目的に,既 存の魚群モデル を よ り単純化 した確率魚群モデ ル を提案す る.魚 群 モデ

ル で は,生 物 が群 を形成す るル ール は,"集 中"と"衝 突回避"と"速 度 の一致"に よっ
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て達 成 され ると言 われ てい る.こ れ らのルール を物理 的 な力 として扱 い,確 率魚群 モ

デル として確率 常微 分方程式 で定 式化 す る.ま た,そ のモデル の解 の構成 と群形成 の

ロバ ス ト性 を表す数値実験 を示す[6].

第5章 で は,ASOの 動作 モデル を開発 す る.先 ず,第4章 で提案 した確率魚群 モデ

ル に基づい て時間離散 な確率魚群 モデル を提案 す る.時 間離散 な確 率魚群 モデルで は,

"集 中"と"衝 突 回避"そ して周囲 の環境 に反応す るた めにポテ ンシャル 関数 のグラディ

エ ン トに基 づ く作用 を考慮す る.ま た,こ れ らの情報処理や行動 に ともな うノイズ も

考慮す ることにす る,こ れ らの作用 に よ り,群 を構成 す る各粒子 は,周 囲の粒 子 と一定

の距 離 を保 ちつつ集 団を形成す るよ うに振 る舞 う.同 時 に,各 時刻 で 自身の位 置 での

ポテ ンシャル 関数 の グラデ ィエ ン トを感 知 し,よ りよい方 向へ と移動す る力 を受 け る.

た とえば走化性 の よ うに,生 物 が環境 に反応 す る能力 をポテ ンシャル 関数 の グラデ ィ

エ ン トに基づ く作用 で表現 す るこ とは 自然 で ある.ま た,時 間離散 な確率魚群 モデル

は,最 適化 法で あるASOに お ける粒子 の振 る舞 いのモ デルで あ り,様 々な問題 に対応

す るために,縄 張 りの半径,誘 引力 の到達距離 ノイ ズの強 さな どのパ ラメー タを含

んでい る.ASOの 最適 化法 としての性能 を検証す るた めに,ベ ンチマー ク問題 を用い

た数値 実験 を行 う.第2章 で取 り扱 った2足 歩行 ロボ ッ トの歩行動作獲得 のた めのパ

ラメー タ調整 問題 は,目 的 関数 の多峰性 と設計変数 間 の依存 関係 が存在 す る と考 え ら

れ る,こ の ことか ら,ベ ンチマ ー ク問題 には,多 峰性 の 目的 関数 と設計 変数 間に依 存

関係 の ある 目的関数 をそれぞれ利用 す る.ま た,歩 行動 作獲得 問題 は,高 次元 の設計

変数空 間にお ける最適化 を行 う必要 が あることか ら,次 元数 の多い問題へ のASOの 適

用 も示す.数 値実験 によ り,ASOの 粒子 の振 る舞い を評価 し,パ ラメー タが粒子 の振

る舞 いへ与 え る影 響 について述べ る.

第6章 では,ASOを 最適 化問題 へ適用す る手順 を示す.先 ず,ポ テ ンシャル場 の傾

きが未知 であ る問題 のクラスにおいて,各 粒子 の位 置 でのポテ ンシャル場 の傾 きを推

定 しASOを 適 用す る方法 を述べ る.次 に,ASOに よって最適解 を得 る手1頂について

示 し,ASOの 利点 につ いて も述 べ る.

第7章 では,本 論 文 を総括 し,今 後 の課題 を述 べ る.
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第2章 単 一 目 的 粒 子 群 最 適 化 法

(ParticleSwarm

Optimization)

粒子群 最適化法(ParticleSwarmOptimization,以 後PSOと す る.)[7]は,鳥 の群

の振 る舞 い に着想 を得 た確 率的多点探索アル ゴ リズムで ある.本 章では,PSOが 開発

され た過 程 を示 し,さ らに,PSOの 実 問題へ の適 用 を示す.

2.1最 適 化 問 題

最適化問題 は,設 計変数 毋∈S,S⊂RDに 対 して 目的関f(勾 の値が最小(ま たは

最大)と なる状態を求める問題である.集 合Sは 実行可能領域 を表 し,た とえばSは,

ある区間における連続の実数値や整数値,ま たはそれ らの組み合 わせ となる.決 定変

数が連続値である最適化問題はとくに関数最適化問題と呼ばれる.ま た,考 えている

目的関数がモデル化 された系のエネルギーを表すものと見なし,エ ネルギー最小化問

題 とも呼ばれる.

2.2PSO

PSOは 粒子 と呼ばれる複数の探索点が設計変数空間において速度を持って動き回り

より良い解を探索する確率的最適化法である.PSOに おける粒子の動作モデルは,粒

子 の 位 置 を 澀P∈RD,x(t)2=@!2,(t)xz ,2,_,∬ 鮎)T(Dは 次 元数)と して 式(2,1)と 式
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(2.2)

(t+iv
z,a)t=wvZ,a+・ ・r・(瑠 一(t)xid)+・ 、r、(gat)一(t)xZ,a),(2.・)

(t+ix
i,d)一(t)xi,d+(e+1vz,a),(2.2)

に よ り記 述 され る.こ こ で,dは 設 計 変 数 空 間 の 次 元 を表 し,2は 粒 子 の番 号 を表 す.

(t)v
Z,dはt世 代 目に お け る粒 子txi)の 速 度 成 分 を表 ナ ま た,wは,慣 性係 数 で あ り,

c1,C2は ガ イ ド方 向 へ の移 動 量 を決 定す る項 の係 数 で あ るrl,r2は,区 間[0.1]の 一様

分布 に従 う乱数で ある.p繊 は各粒子 が探索 の過程 で見つ けた最 良の点pbestの 成分 を

表 し,gジ は全粒子 の持つpbestの 中で の最 良の点gbestの 成分 を表す.

PSOの アル ゴ リズム は,以 下 のよ うにま とめ られ る.

i.初 期集 団 を探 索空 間内に ランダム に生成す る.

ii.各 粒子 を評価す る.

111.各 粒子 のpbestを 更新 し,gbestを 選択す る.

iv.式(2,1)と 式(2.2)に 従 って各粒子 の位置 を更新す る。

V.終 了条件 を満 たすまで,(ii)か ら(iv)を 繰 り返す.

9b。Stは,全 粒子 の発 見 した中での最 良の点であ り,終 了条件 を満た した ときのgbestを

最 良解 とす る.

PSOの 動作 モデル は,Heppnerの 鳥のシ ミュ レーシ ョン[8]に 由来 している.そ のシ

ミュ レーシ ョンでは,鳥 はあ らか じめ与 え られた止ま り木 の位置 に引き付 け られ,そ の

止 ま り木 の周 りに鳥 が群 が る様子 がシ ミュ レー トされた.こ の振 る舞 いは,式(2.1)に

反映 され てお り,粒 子 は 自身 が発見 した最 良の点(pbε8の と群 れ全体で発 見 した最良の

点(gbest)に 引 き付 け られ,そ の周 囲を探 索す る.こ の ことは,各 々の鳥は 自身の存在

位置 を"評 価 でき"他 者 の位置 と"比 較 でき"得 られた最 も良い値 を"覚 えてい る"と い

う仮 定の上 に成 り立 ってい る.ま た,探 索の過程 で,よ り良いpbestやgbestが 発見 さ

れ る と,鳥 が移動す る軌跡 が変化す る.こ の よ うに 目標位 置 を与 え られ るこ とに よ り,

6



近傍 をランダムに探索す る必要 はな くな り,周 囲を ランダムに探 索す る機能(た とえば

ノイ ズ)は 除かれた.し か し,人 間が取得 した情報 を処理 して 自身 の行動 を決 めるとい

う社 会的行動 規範 に基づ く仮定(次 元 ごとに独 立 した振 る舞 いをす るこ と)や,衝 突 が

許 された鳥 であ る とい う仮 定(同 時刻 に同 じ位置 に粒子 は存在 でき ること)が 導入 され

た こ とに よ り,現 実世界 での生物集 団 の振 る舞 い か らはか け離れ た動作モデル とな っ

てい る.

PSOは,は や い収 束能力 を持 ち,他 のアル ゴ リズム な どに比べ 実装 が容 易 であ る

とい う特徴 を有 してい る.そ のため,性 能 の改 善や様 々な問題 への適用法や動作 モデ

ル に含 まれ るパ ラメー タの解析 な どの研 究 が行 われ て きた.多 くの アル ゴ リズ ム開

発 の研 究成果 を取 り込 んだ,標 準 的なPSOと してStanderdPSO[9]が 作成 され た.

PSOの モデル に含 まれ るパ ラメー タに対 して粒 子 の挙動の収束 に関す る解 析 も行 われ

た[10,11,12,13,14,15].ま た,多 峰 性関数 への適用 を考慮 し大域探索 と局所探索のバ

ランスを取 るために,慣 性項の係数 を動 的に変更す る手法[16]や,速 度 の更新 式 に摂

動の項 を導入 した もの[17],そ して,粒 子 問のネ ッ トワー クを考慮 し情報伝達 を制 限す

る方法[18]な どが 開発 され た.動 作モデル に対 す る改 良 として,生 物 の移 動が時間的

に跳躍す るのは不 自然 であ るこ とか ら時間的 に離散化 されてい る粒子 の動作 モデル を

連続 時間におけ るモデルで置 き換 え最適化 を行 うContinuousPSO[19]が 提案 された.

2.3実 問題 へ の 適 用

単一 目的のPSOを 実 問題 であるRoboCupSoccerSimulation3D競 技環境 にお ける

2足 歩行 ロボ ッ トの歩行パ ラメー タ探索問題 に適用 し,そ の性能 を評価す る.実 問題へ

PSOを 適用す るときには,目 的関数 の設計 とPSOの 動作モデル パ ラメー タを適切 に

設 定 しな ければな らない.以 下 の節 で,適 用す る問題 と,目 的関数 の設計方法 お よび,

PSOの 動作モデルパ ラメー タの設定法 について述べ る。また,数 値 実験の結果 を示す

とともに探 索の進 み方 を示す ことに よ り,ロ ボ ッ トの歩行 問題 にPSOを 適用 す るとき

に重要 となる点 を述べ る.
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図2.1:ロ ボ ッ トモデ ル に採用 され た フランスのAldebaran　 Robotics社 のNao .左 の

図 は実機 の外観 を,右 の図はシ ミュ レー シ ョンにお けるNaoを 示 してい る.

2.3.1　 RoboCup　 Soccer　 Simulation　 3D

　 RoboCupは,1992年 に発 足 した2050年 までにサ ッカー ワール ドカ ップ優勝 チー ム

に勝 つ ロボ ッ トサ ッカー チー ム を作 るこ とを 目標 に掲 げる知能 ロボ ッ ト開発 の国際的

なプ ロジェ ク トであ る[1].現 在 では,世 界各 国で取 り組 まれ てお り,Soccer部 門のほ

か に,Rescue部 門,　Junior部 門 な どのカテ ゴ リーが設 け られ ,年 に1度 の世界大会や

地域 ご との大会 が開催 され てい る.ま た,RoboCupは 単 に開発 した技術 を競 う場 では

な く,様 々な分野の研究者 の情報交換や 教育の場 として も重要 な役 割 を担 って いる.

　 RoboCupの サ ッカー部 門に,計 算機 の シ ミュ レー シ ョンで サ ッカ ー競 技 を行 う,RoboCup

Soccer　 Simulation　 League　 2Dお よびRoboCup　 Soccer　 Simulation　 League　 3Dが あ る .

RoboCup　 Soccer　 Simulation　 League　 3Dで は,フ ラ ン ス のAldebaran社 製 の ヒュー マ

ノイ ドロボ ッ トnaoを に基 づ くエ ー ジ ェ ン トモ デ ル が採 用 され て い る .参 加 チー ム は,

この エ ー ジ ェ ン トモ デ ル か らな るサ ッカ ー チ ー ム を 開発 す るが ,各 チ ー ム の 開発 の ター

ゲ ッ トは,複 数 体 の エ ー ジ ェ ン トの 協調 な どの戦 術 面 だ けで は な く,ロ ボ ッ トの 動 作 の

開発,例 えば,歩 行 や キ ック,起 き上 が り動 作 の実 現 が含 まれ てい る .特 に,サ ッカ ー

競 技 で は,エ ー ジ ェ ン トの移 動 手 段 で あ る歩 行 動 作 の 開 発 は重 要 で あ り,速 く安 定 し

た歩 行 動 作 の 実 現 が課 題 とな っ て い る.こ れ ら,動 作 の生 成 ま で を含 め た判 断 を行 う

人 工 知 能 の 開発 は,グ ラ ン ドチ ャ レ ン ジ と して位 置 付 け られ て い る .将 来 の課 題 と し

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 8



て,シ ミュ レー シ ョンで得 られた技術 を実機 に還元 した り,人 間 との仮想 的 な試合 を

実現す るこ とな どが考 え られ る.

図2.1に 実機 のNaoと シ ミュ レー シ ョン され た ロボ ッ トの外 見を示す.ロ ボ ッ トモ

デル は,22の 関節 自由度 を有す る,サ ッカ ーのた めの さま ざま な動作,例 えば,歩 行,

キ ック,起 き上が り,旋 回な どをこれ らの関節 に適切 な角速度 を与 え ることに よ り実現

しな けれ ばな らない.そ のため,チ ー ム ごとに実現 でき る動作 が異 な り,チ ー ムの戦

術 もまた実現 でき る動作 によって制 限 されてい る.計 算機 の性能 向上 とともに,大 会に

お ける競技 で用い るサ ッカーエー ジェ ン トの数 も3,4,6,9と 増や され て,2012年 度

の世界大会 では,11対11の 環境で競 技が行 われ た.2012年 時点で実際 に実機 を含 む

RoboCupSoccerで 人 のサ ッカー と同 じ11体 のエー ジェ ン ト同士の試合 が行 えるのが

Simulation2Dリ ー グ と3Dリ ー グだ けである.な お,Simulation3Dリ ー グの開発 環

境 お よびチー ム開発 に関 しては,[20]を 参照す る.

Simulation3Dで は,動 力学 サーバ にOpenDynamicEngine[21]を 用いてい る.動

力学計算 を行 うサーバ は,独 立 した クライア ン ト(エ ージェン トと呼ぶ)と ネ ッ トワー

クを介 して通信 を行 い競技 を進行 させ る.サ ーバ はエー ジェン トに,ロ ボ ッ トに搭載 さ

れたセ ンサーで測 定 した値 を送信す る.こ のセ ンサ情報 には,動 力 学シ ミュレー シ ョ

ンに よって計算 された ロボ ッ トの状態(関 節 の角度,加 速 度,足 の接地 の有無 な ど)や

他 のオブジェ ク ト(ボ ールや フ ィール ドのフラ ッグ)の 位置 が含 まれ る.一 方で,サ ー

バ はエー ジェン トか ら,ロ ボ ッ トを動作 させ るた めの角速度 を受信す る.そ の角速度 に

従 って,ロ ボ ッ トの状 態が動力学計算 に よ り更新 され てい く.な お,実 機 のNaoで は,

2種 類 のモー タが関節 に備 え付 け られてお り,そ れぞれ2種 類 の減速比 を有 しているた

め,そ の組 み合 わせ に よ り,4種 類 の角速度 が実 現で きる.し か し,Simulation3Dの

ロボ ッ トモデル では,簡 単のた め,各 関節 に与 え られ る角速度 の絶対値 の上限 を,実

機 の実現 で きるもっ とも速い角速度6.1395rad/secと されてい る.近 年,社 会支援や

生活支援 を 目的 として,単 体で多様 な タス クが実行可能な ヒューマ ノイ ドロボッ トに関

す る研 究や技術 開発 が盛 んに行 われてい る.
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表2.1:歩 行に用い られる駆動軸の一覧

2.3.2歩 行 動 作 獲 得 問 題

歩行モデル

ロボットの歩行モデルは,足 運びの周期を出力する振動子,振 動子の位相出力に従っ

て足首の目標位置を決定する軌道生成器 と,足 関節の現在の角度から目標位置に足を

運ぶように関節の角速度を与える制御器を組み合わせて構成する.本 論文では,簡 単

のため,腰 か ら下の駆動軸を用いて歩行動作を実現する.用 いた駆動軸を2.1に 示す.

以下では,歩 行モデルの各要素を順 に説明 していく.

振動子モデルは,Tsuchiyaら が提案 した位相振動子モデル[22]を べ一ス とする.位

相振動子は,生 物の小脳や脊椎に存在す るパターン生成機構をモデル化したもので,振

動子間の結合 を適切に与えることにより,安 定 して周期的な出力 を出せ る.こ のモデ

ルでは,位 相 φ琶(t)を

φ・(t)-W2+Σ ω吻 ・i・(φ、(t)一 φ、(t)+δ θ,の(2.3)

3(3≠2)

の よ うに進 める.2(=1,2,3)は,振 動子 の番号で,1は 左足 の前後の運動 に,2は 左 足の

前後 の運動 に,3は 左足 の前後の運動 にそれ ぞれ対応 してい る.(2 .3)の 第1項 の ω、は,

角周 波数 を表 している.第2項 は,他 の振 動子 との相互作用 を表 し,硬鞠(=ω3の は振

動子 間の結合重 み を,δ θ吻 は初期 状態 にお ける振動子 間の位相 差 を表 してい る.本 論

文 では,位 相振動子 は,22で 表 わ され るよ うに,左 右 の足 それ ぞれの前後方 向の運 動

に各1っ お よび,重 心 の左右方 向の運動 の生成 に1つ ,合 計 で3つ 用 い る.振 動子 の

10

関 節 運 動 方 向 表 記(k)

腰 前 後hip1L,hip1R

膝 前 後kneel,kneeR

足 首 前 後anklelL,anklelR

腰 左 右hip2L,hip2R

足 首 左 右ankle2L,ankle2R



図22:位 相振 動子モデル

図2.3:位 相 の変化 に対応す る各 関節 の 目標位 置 の遷移.各 関節 の 目標位 置 は,点 線 で

示 された位 置か ら実線 で示 され た位置 へ と遷移 してい く.

位相 は,(2.3)を ル ンゲ ・クッタ法で解 き求 める.サ ーバ がエー ジェン トか ら,ロ ボ ッ ト

を動 作 させ るための角速度 を受 け取 る時間間隔(0.02秒)で サ ンプ リング され る.そ し

て,左 足 も しくは右足 の振動子 の位相 が π または2π を超 えた とき,位 相 はそれ ぞれ,

φ乞㈲=π または,φ,(t)=0と リセ ッ トされ る.

また,直 進歩行 を考慮 して,Wiは3つ の振動子で等 しい と仮定 し,そ れ を ω と表記

す る.足 の前後方 向の運動 に用 い られ る振動 子か ら足 の左右方 向の運動 に用 い られ る

振 動子へのネ ッ トワークの重み'wi ,a,とwl,3は 等 しい とす る.従 って,振 動子モデル に

含 まれ るパ ラメー タは,ω,ω1,2,ω2,3の3つ で ある.

次 に,軌 道 生成器 につ いて説 明す る.位 相 振動子 の出力は,次 のよ うに して足首 の

目標位 置@。(の,z2(t,))に 対応づ け られ る,こ こでは,ロ ボ ッ トの腰が原 点で,.r,軸 は前

方向,y軸 は左 方向,z軸 は上方 向を正 とす る.足 の前後方向の運動に対 して,足 首の

目標 位置 似(t)議(t))の 軌跡 は,2.5の 右 に示 され るよ うに支持脚(0≦ φ、㈲<π)が,
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腰からの高さが一定の直線

{
xi(t)=α(のC・S(φ,(t))

(2.4)

z2(t)=一 」H十hsin(φz(t))

と し,支 持 脚(π ≦ φ乞㊨<2π)が,歩 幅 を長 軸 とす る楕 円

{
xi(t)=α(t)C・S(φ,(t))

(2.5)

zz(t)_-H

とす る.次 に,左 右 方 向 の運 動 に対 して,ロ ボ ッ トの腰(原 点)を 中心 に,足 首 の 目標

位 置(xi(t),z2(t))を 雪一z平 面 でR(t)度 回転 す る.R(t)は,7'011m。arを 傾 きの 最 大 角

度 と して

R(t)-r・ZZ_c・s(φ ・(t))(2.6)

とす る.こ こで,足 の裏 面 が,x-〃 平 面 と平 行 に な る よ うに,前 後 方 向 の運 動 で の 拘

束 条 件 を

θん勿,1(t)十eknee(t)十Bankle,1(t)=0(2.7)

と し,左 右 方 向 の 運 動 で の拘 束 条 件 を

θ痂p,2(t)→-Bankle,2(t)=0(2.8)

と した.こ こで,hは,楕 円軌 道 の短軸 で,足 首 の 関 節 が とお る楕 円軌 道 の短 軸 の半 分

の長 さを表 し.Hは,腰 か ら直 線軌 道 ま で の 距離 を表 す.L1,L2は,そ れ ぞ れ 腰 か ら

膝 ま で の長 さ と膝 か ら足 首 ま で の長 さを表 す.α(t)は 歩 幅 を表 す.な お,静 止 状 態 か ら

歩 行 状 態 へ の急 激 な状 態 変 化 を緩 和 す るた め,a(t)は 初 期 歩 幅 αo,最 大 歩 幅am。xお

よび 歩 幅 の 更 新 距Stを 用 い て,

cx(0)=cxo(2.9)

α(t)=min(α(t-1)十StS(t-tt(漑cん),amax),t≠0
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とす る[23].そ して,rは,歩 行 中に上体 を前傾 させ る角 度 を表す.よ って,目 標軌

道 を定 めるパ ラメー タは,ん,H,αo,αm。 、,,St,7'011m。a,で,歩 行姿勢 を定 めるパ ラメー

タは,rで,合 計7つ で ある.

足 首の 目標位置@誰),zi(t))か ら,逆 運動 学 を解 き腰 の2軸,膝 の1軸 お よび,足

首 の2軸 の各駆動軸 の 目標角度 を求 める.各 関節 が 目標 角度 に追従 す るよ うに,各 関

節 の駆動 軸 を制御す る.制 御 には,目 標 角度 か らの偏 差 によって制御 量 を求 める以 下

のPD制 御

Ak(t)=Pgain(ek(t)‐ek(t))十Dgain(De%(t)‐oek(t‐st)),(2.10)

△ek(t)ニek(t)一 θた(t-bt),(2ユ1)

を用 いた..4維)(rad/sec)は,時 刻tに お ける関節kに 対す る角速度で,kは 腰,膝 お

よび足首の 関節 を表す.こ こで,島 伽 は,比 例 ゲイ ンを,Dgainは 微分ゲイ ンをあ ら

わ し,制 御 のた めのパ ラメー タは,島 嘛,D9。 伽 の2つ で ある.こ こで も,簡 単のため,

すべ ての関節 を同 じ制御 ゲイ ンで制御 してい るこ とに注意 されたい.

以上の ことか ら,2,3に 示す,12個 のパ ラメー タを適切 に調整 し,所 望 の歩行動作 を

実現す るこ とを考 える.

歩行動作の評価

サ ッカー の競技 は,さ ま ざまな動作 を切 り替 えて実現 され るが,こ こでは,も っ と

も基本 とな る歩行 につ いて考 える.歩 行動 作 として競技 では,よ り速 い ことと,転 倒

しない安 定性 が求 め られ てい る.そ こで本研 究 では,一 定時間 で よ り遠 くまで進 める

歩行 を望 ま しい歩行 とみ な し,そ の歩行動 作 を獲 得す るこ とを 目標 とす る.

静止状態 の ロボ ッ トの姿勢 は,3つ の振動 子か らの出力 を0.5π(R(t)の 値 は0と な

り,両 足 とも足首の 目標位置 は腰 の真 下に位置す る)と み な して実現す る.歩 行 を開始

す る ときは,φ1ニ0.0π,φ1=1.0π,φ1=0,0π を振動子 の初期位 相 として与 える。ある

歩行 パ ラメー タ による歩行 のパ フォーマ ンスを,一 定時間内 に前進 できた距離Lと 左

13



図2.4:左 の図 には,側 面 か ら見た歩行動作 を実現す るため に動的 に制御す る関節(腰,

膝,足 首)と 足首の軌道が示 され,右 の図 には正面 か ら見た歩行 動作 を実現す るために

動的 に制御す る関節(腰,足 首)が 示 され る.

右 にそれ た距離sid.1を も とに,式(2.12)

!ニL_1.T,side(2.12)

で評価 す る.こ こで,歩 行動 作獲得 問題は,式(2.12)を 最大化す るよ うに歩行パ ラメー

タを最適化す る問題 とみ なす.

2.3.3PSOの 適 用

本論文 で扱 う歩行動 作獲得 問題 は,歩 行 システ ムのパ ラメー タを解析 的に与 えるこ と

が困難 である.ま た,シ ミュ レーシ ョンにおいて は試 行錯誤 を繰 り返す ことが可能では

あるが,少 ない評価 回数 で よ り望ま しい歩行パ ラメー タを発見サ る ことが求 め られ る.

そ こで我 々は,高 い解 発見能力に期待 して,ParticleSwarmOptimization(PSO)に よ

るパ ラメー タ調整 を検討す る.

PSOの 速度更新式 に含 まれ る慣性項 の係w,お よび,pbestやpbestに 引き付 け

られ る強 さをあ らわす係数c1,c2は,[29]に 従い,w=0.6,c1ニ1.7,c2=1.7と した.
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図2.5:座 標上 での ロボ ッ トの関節位 置 と足運び の軌道

各パ ラメータの探索範 囲は,区 間[0,1]に 規格化 した.初 期集 団の粒子 は,区 間[0,1]の

一様乱数 か らサ ンプ リング して生成 した.あ るパ ラメータに対応 す る次元 において,探

索範 囲 を飛び 出 した粒子 は,境 界 に戻 され,速 度 に0を 与 えるもの と した.

2.3.4数 値 実 験

実験 に用 い たSimulation3Dの 環境 は,サ ー バ のOSにUbuntu10。0464bitを,

サ ッカー サーバ の ライブ ラ リにsimspark-0.2.2[30]を,サ ッカーサーバ にrcssserver3d-

0.6.5[30]を それぞれ用いた.動 力学計算 ライブ ラ リはode-11.1[21]を 用 いた.エ ージェ

ン トをサーバ に接続 して,静 止状態 か ら動作 を開始 し,20秒 間 の間の移動(歩 行)の 大

き さを計測す ることに よ り評価 関数 を求 める こ とがで きる.

探 索 の用 いたPSOの 粒 子数 を10,20,40,80と して,そ れぞれの粒 子数 に対 して,10

回の試行 を行 った.各 試行 にお ける評価 回数 の上 限を4000回 と して,各 試行 にお ける

gbestの 評価値 の推移 を図2,6か ら図2.9に 示す.各 試行 にお ける初期集 団 は同 じ分布

か ら異 なるシー ドでサ ンプ リング した ものであ る.ま た,表2.3に,各 粒子数 にお ける

初期集 団お よび,80,160,...800回 評価 を行 った ときの,10試 行 のgbestの 評価値 を

示す.表 にお ける各数 値 は,上 か ら最大値,最 小値,平 均値で ある.粒 子数 が異 なる

た め,表 の列方 向でPSOの 繰 り返 し回数 は異なってい る.た とえば,評 価 回数80回 の

列で は,粒 子数が10の ときは8世 代 目の評 価値 が示 され,粒 子数が80の ときには初
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表2,2:歩 行パ ラメー ター覧表

期 世 代の評価値 が示 され る.太 字 の値 は各 々の評 価回数 にお ける最大値 の うちの もっ

とも値 の高い もので,網 掛 け され てい る値 は各 々 の各 々の評価 回数 にお け る評 価値 の

平均値 の うち もっ とも値 の高い ものである.

粒 子数10のtesto3を 除 くすべて の試行 で,探 索 の初期 に評価値 の急 な改善 が認 め

られ る.CMA-ESに よる探索[31]に 比べ,探 索 の成功率 が高 く,こ の問題 にはPSOに

よる探 索が適 してい るこ とが わかる.ま た,探 索初期 では,探 索 に用 い る粒子 が少 ない

ほ うが,同 じ評価回数 での評価値 が高 い ことか ら,局 所探索 によ り改善が進 む と考 え ら

れ,実 践 的な対応 として,探 索 の序盤 では多 くの粒子 を用い比較 的早い段階 か ら粒子数

を減 じて,少 ない粒子 による局所探索 を行 うことで,よ り少 ない評価回数 で有効 なパ ラ

メー タが得 られ るこ とが予想 され る.
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パ ラ メ ー タ 最 小 値 最 大 値

ω2.5π50.0π

w121-1.OI1.O

wasI-1.OI1.0

αmα 詔0・02(L1十L2)2-H2

α00.02(L1十L2)2-H2

stO.02(L1-1一 ヱン2)2-H2

ho。oLl+L22

gILI+z,21L+Lazl

rIO.OI30.O

rol-。 。0.010.O

PgainO.02.69

五)gainO.02.69



2.3.5考 察

比較的少 ない粒 子数 の場合 で も,探 索 の成功率 が高 く少 ない評価 回数 で有効 な歩行パ

ラメータが獲得 でき ることが示 され た、 しか し,目 的関数 の値 が10を 超 えない試行 が

存在 し,良 いパ ラメー タを発見で きない可能性 が あるこ とが示 され た.ロ ボ ッ トの動

作獲得 問題 では,よ り少 ない試行 で よ り良 いパ ラメー タを確 実に得 られ るこ とが求め

られ る.こ のため,十 分 良い歩行パ ラメー タが得 られ ない試行 が あるこ とは解決す べ

き課題 であ り,問 題 ごとに適切 なPSOの パ ラメー タを設定す る方法 な どが解決法 とし

て考 え られ る.

2.4ま と め

第2章 で は,本 研究 で取 り扱 う最適化 問題 の枠組 み を示 し,そ の よ うな問題 に対す

る最適化法 の1つ と してPSOに ついて述 べた.PSOに お ける粒子 の動作 モデル が開

発 され た経緯 を示 し,次 元 ごとに独 立 した粒 子 の振 る舞 いや粒 子 同士の衝 突の許 可 と

いった仮定が取 り入 れ られた ものであ ることを注意 した.ま た,最 適化問題 として2足

ロボ ッ トの歩行動作獲得 問題 を定式化 し,PSOの 適 用を示 した.数 値 実験に よ り,望

ま しい動作 を実現す る歩行パ ラメー タを獲 得で きる ことが分 かった.
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図2.6:粒 子 数10に お け るgbestの 評 価 値.

図2.7:粒 子 数20に お け るgbestの 評価 値.
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図2.8:粒 子数40に お け るgbestの 評 価 値.

図2.9:粒 子 数80に お け るybestの 評価 値.
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表2.3:探 索初期 にお け る評価値

粒子数 初期集団 80回 160回 240回 32O回 400回 480回 560回 640回 720回 800回

10

max

1

4.34
1

13.97 15.31 15.70 16.47 16.86 17.03 17.07 17.07 17.07 17.07

min 0.50 1.71 3.35

11.20

6.69

13.06

6.72

13.84

6.72

14.35

6.74 6.90 6.90 6.90 7.07

ave

1

1.27 7.10 14.72 14.90 15.08 15.09 15.14

20

max

1

3.45
1

15.79 1s.7s 15.79 15.79 16.52 16.52 16.52 16.52 16.89 17.11

min 0.63 1.28 4.13 6.88 11.60 11.72 12.17 12.17 13.31 14.04 14.04

ave

1

1.73 8.04 10.36 12.16 13.68 14.20 14.61 15.01 15.25 15.56 15.68

40

max 6.09
1

14.29 14.29 15.00 15.00 15.00 15.79 15.79 15.79 16.25 16.25

min 1.52
1

1.52
..

6.67 7.49 7.49 10.03 10.03 10.95 10.95 12.34

ave 2.93 6.69 9.70 11.89 12.69 12.94 13.78 13.92 14.28 14.78 15.14

80

max

1

8.47 8.47 13.57 13.57 13.58 14.84 1G.35 16.59 16.59 16.59 16.59

min 2.33 2.33 7.28 7.75 8.G2 10.74 12.08 12.08 12.12 13.22 13.22

ave°

ご

5.26 5.26 10.25 10.70 11.45 13.02 14.57 14.86 14.86 15.17 15.17



第3章 多目的粒子群最適化法

多 目的最適化 問題 に適用す るためのPSOの 開発 が進 め られてお り,こ れ らを総称 し

て ここでは,多 目的粒子群最適化法(multi‐objectivePSO)と い う.GAな どによる進

化型 多 目的最適化 と同様 に,パ レー ト最適解集合 を離散的 に代表 点で近似す ることを

目指 してお り,探 索の過程 で得 られ たパ レー ト最適解 の候 補 を"ア ー カイブ"に 保 存す

る方法 を用 いたmulti-objectivePSOの 研 究が行 われ てい る[32,33,34].

単一 目的 のPSOとmulti-objectivePSOと の主 な違い は,パ レー ト最適解 の候補 を

保 存 してお くアーカイブの他 に,ガ イ ド選択法 にあ る.単 一 目的 のPSOで は,探 索の

過 程 で発見 した最良解 がガイ ドに選 ばれ るが,多 目的最適化 問題 で は,解 の優劣 が一

意 に定 ま らない とき,最 良解 が複数 存在す るた め,ど の よ うにガイ ドを選択 す るかが

重要 であ る.こ れまで に,パ レー ト支配 の概 念 に基づ いたガイ ドの選択法 が提案 され

てい る.一 般 にパ レー ト面 への収束性 を重視 す ると,解 の多様性 が失 われ る傾 向が あ

り,そ の逆 に,解 の多様 性 を重視す る と,パ レー ト面への収束性 が悪 くなる.例 えば,

解 の多様性 を重視 したガイ ド選択法 として アクテ ィブ グ リッ ドを用い る方法[35]が 提

案 されてい る.一 方 で,パ レー ト面への解 の収束性 を重視 したガイ ド選択法 として σ

値 を用いた方法[36]や 粒子 の トポ ロジー を考慮 に入れ た方法[37]な どが提 案 されて

い る.ま た,多 数 目的の問題 に対す るガイ ド選択法[38]も 提案 され てい る.本 章 では,

PSOを 多 目的最適化 問題 に適用す る ときに課題 とな るガイ ド選択 について述 べ,こ れ

までの研究 で提案 して きたガイ ド選 択法 と従来のガイ ド選択法 とをPSOの 粒 子の動作

式 に含 まれ るパ ラメー タの さま ざまな組 み合 わせ において比較 し,そ の探索性能 を検

討す る.
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3.1多 目的最適化問題

多 目的最 適 化 問題 は複 数 の 目的 関数 を最 大化 も し くは 最 小 化 す る解 を求 め る問 題 で,

次 の よ うに 定義 され て い る.

minfl(毋),…,あ}(x)(3.1)

subjectto9ゴ(x)≧0,ゴ=1,2,…,P(3.2)

んゴ(毋)=0,ゴ==1,2,・ ・。,4(3.3)

こ こで は,x=(xl,x2,…,∬ π)Tは,n次 元 実数値 ベ ク トル で あ り,fz(勿 ,2=1,2,…,mは,

xに 対 す るm個 の 目的 関数 で あ り,gゴ(a3),ゴ=1,2,…,pと んゴ(勾,ゴ=1,2,…,qは

制 約 条 件 を表 す.多 目的 最 適 化 問題 で は,支 配 関係 に基 づ い て解 の優 劣 が決 定 され る.

最 小 化 問題 にお い て,

diE{1,2,...,m}fZ(xi)<f2(x2)

かつ

ヨブ∈{1,2,…,m}乃(灘1)〈 乃(¢2).

の とき,娩 は ω1に 支配 され ている と言い,晩 一く飭 と表記 す るこ ととす る.一 方 で,

目的 関数 の間に トレー ドオフの関係 が存在す るとき,お 互 いに支配 され ない解 が存在

す るため解 は一意 には定 ま らず,全 実行 可能解 の うち,他 の どの解 にも支配 されてい

ない解 の集合,す なわ ち,パ レー ト最適解集合 を求 めるこ とが多 目的最適化 問題 の 目

標 で ある.

3.2Multi‐objectivePSO

Multi-objectivePSOで は,解 の優 劣 関係 が 定 ま らな い とき,ど の よ うにガ イ ドを選

択 す る か が 重 要 な 問題 とな っ て い る.'

現 在 のPb。Stと 粒 子 の 移 動 後 の位 置xn。wと の 関係 は,

1.∬ η。wがpb。Stを 支 配 して い る.(∬ η。wくPb。 。∂
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2.bestが 賜 。wを支 配 してい る.@π 側>pb。 、∂

3.∬ π。wとpbestの 優 劣関係 は定 ま らない.

@newメPbe5オ かつanew〆Pbe5∂

のいずれか であ り,(1)で はPb。stを 更新 し,(2)の 場合 は更新 しない.(3)の 場合 には,

更新 しない方 法(こ の更新法 をpa。miと 表す)[39]や,確 率的 に更新す る方 法(こ の更新

法 をgrandと 表す)[35]そ して,必 ず 更新す る方法 が提 案 され てい る.

探 索過程 で発 見 された非劣解 は,パ レー ト最適解 集合 を代表す る解候補 としてアー

カイ ブに保存 され,一 方 で,発 見 された解 に支配 され たアーカイ ブメンバ は削除 され

る.ア ーカイ ブ メンバ は集 団が見つ けた最 良の解 であ り,Qbestは アーカイ ブ メンバか

ら選択 され るのが適 切で あるが,ア ーカイ ブメ ンバ は1点 とは限 らないため,ど の よ

うに9b。stを選択す るかが問題 となる.な お,ア ーカイブ に保 存で きる解候 補 の数 には

上限 が設 け られ,一 般的 に限 られた数 の解候補 で,パ レー ト最適解 を近似 しな けれ ば

な らない.そ のため,ア ー カイブ に保存 された解候補 の数 が上 限値 を超 えた とき,な

にか しらの方法 で,ア ーカイ ブメンバ を取 り除 かな けれ ばな らず,ア ーカ イブの更新

法 にっい て も研 究がな されてい る[33].

9b。st択 法 として,解 の多様 性 を確保す るた めに,目 的関数 空間 をグ リッ ドに区切

り,ア ーカイ ブメンバの密度 が疎 なグ リッ ド内にあるアーカイ ブメンバ を,9a。stと して

選択す る手法 がある(こ の更新法 を9sridと 表す)[35].こ の方法では,グ リッ ド内のアー

カイ ブメ ンバ数 の逆数 に応 じた確 率 に従い1っ のグ リッ ドを選択 し,そ こか ら無作為

に1つ のガイ ドを選択す る.ア ーカイブ メンバ の密度が小 さい領域 が優先 的 に選択 さ

れ,最 終的 な解 の多様 性維 持 が期待 で きる.な お,ア クテ ィブ グ リッ ドに よ り目的 関

数空 間 にお けるアー カイ ブメ ンバの混み具合 を測 る方法 は,9b。stを 選択す るためだけ

でな く,ア ーカイブ数 の上限 に達 した とき,ア ー カイブか ら削除す るメ ンバ を選定す

るときにも利用 され る.

また,σ 値 と呼ばれ る指標 を用い る9b。St択 法が提案 され てい る(こ の更新法 を9sigm、
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図3.1:2目 的 の とき の σ値 は,∫1軸 に近 づ くに つれ て値 が 大 き くな り,逆 で は値 が小

さ くな る.各 粒 子 は,似 た σ 値 を持 つ アー カ イ ブ メ ンバ を9b観 と して 選 択 す る.

と表 す)[36].σ 値 は,例 え ば2目 的 の とき は,

22f
l-f2(3

.4)σ=

芹+f2

と定義 され る.σ 値 は,目 的 関数 空間の原 点 か らの方位 を示 してい る.あ る粒子 に対

して,そ の σ値 と近い値 の σ値 のアーカイブ メンバ をそ の粒子 のガイ ドと して選択す

る.こ れ に よ り,原 点方 向に位 置す るアーカイ ブメ ンバ に引 き付 けれ られ,パ レー ト

面へ の収 束が期待 され る.図2に,一 例 として,2目 的 の ときの σ値 の取 りうる値 と,

粒子 が引 き付 け られ るアー カイブメ ンバ の関係 を示す.

既存 のガイ ドの選択 法 にお いては,真 のパ レー ト面 への収束性能 またはパ レー ト面

上 での広 が りの どち らか を重視 した方法が主 に提 案 され てお り,両 性能 のバ ランスを

考慮 したガイ ド選択法 の開発 は重要 な課題 で ある.し か しなが ら,多 数のアーカイブか

ら複 雑 なアル ゴ リズムに よ りガイ ドを選択 す る ことは必ず しも好 ま しくな く,単 純 な

ルール に よるガイ ド選択 がむ しろ望 ま しい.さ らに,真 のパ レー ト面 を広 く一様 にカ

バ ーす る解集 合 を得 るためには,局 所的 な探 索 と大域的 な探 索 を限 られ た粒子数 で同

時に行わ なけれ ばな らず,粒 子 の挙動 を決 めるパ ラメー タで あるwとC1お よびC2の

設定 は重要 である.
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3.3単 純化ルール によるガイ ド選択

これ までの研究 において,以 下の よ うなガイ ド選択法 を提案 してきた[40,41].

1.pb。Stは,ど れ か1つ の 目的 関数 の優劣 に従 い更新す る(こ のpb。St更新法 をppr。 と

表す).

2.9'bestは,ど れ か1つ の 目的関数 の優劣 に従い アー カイ ブメンバ か ら選択す る(こ

の選択 法 を9PT。 と表す).

これ らは,い ずれか1つ の 目的関数 に対す る探 索 の促進 が考 慮 されてお り,選 択 した

目的 関数 にお ける探索 に集 中す るのを避 け るた め,両 ガイ ドに同時 に用 い るこ とはせ

ず,そ れぞれ既存 のガイ ド選択 法 と組 み合 わせ て用 い る.本 研究 では,ど の 目的 関数

に従 うか をr世 代 ご とに,例 えば2目 的 の問題 で は,!1,!2,∫1,f2,...,の よ うに順次

変更す ることを考 える.

Multi-objectivePSOで は,真 のパ レー ト面上 を広 く一様 に近似す るよ うな解 を発見

す る こ とが望 まれ,探 索過 程 にお いて,局 所的 な探 索 と大域 的な探 索 とを並行 して効

率 よ く行 われ るよ うにパ ラメー タの設 定を考慮す る必要 がある.ま た,我 々が提案 した

ガイ ド選 択法 は,あ る1つ の 目的関数の優 劣 に従 ってガイ ドを更新 す るた め,単 一 目

的のPSOと 類似の粒 子の挙動が期待 でき る.こ のため,既 存のガイ ド選択法 とともに

用い られ てきたパ ラメー タの他 に,単 一 目的のPSOに おいて推奨 されてい るパ ラメー

タを用い るこ とを考 える.さ らに,リ ニア に減少す る慣 性係数 を用 い ることも考 え る.

慣 性係 数の減少の させ方 として,世 代 ご とに減少 させ る方法 を用 い ることを考 え る.

ppr。また は9pr。 を用いた探索 に対 しては,ガ イ ド選択 に用い るあ る1つ の 目的関数 が

切 り替 わ るまでの間,慣 性係数 を リニア に減少 させ,別 の1つ の 目的 関数 に切 り替 え

た とき,慣 性係数 を初期値 に戻す こ とも考 え る.

ベ ンチマー ク問題 を用 いた数値実験 よ り,提 案 手法 が,よ り単純 な方法 でガイ ドを

選 択 してい るにもかかわ らず,適 切 にパ ラメー タを設定す るこ とで,真 のパ レー ト面

の被 覆率 お よび収束性 の面で,既 存手法 と同等 かそれ以上 の性能 を持っ ことを示す.
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表3.1:ガ イ ド選択 法 の組 み合 わせ

3.3.1数 値 実 験

本 研究で は,PPT。 と既存 の9a。St択 法の組 み合わせ,9p。 。と既 存のPb。St択 法 の組

み合 わせ,お よび,既 存 のガイ ド選 択法 同士 の組 み合 わせ に対 して,真 のパ レー ト面

上 での多様性 と真 のパ レー ト面へ の収束性 の比較 を行 う.

ガイ ド選 択

3.1は 検証 に用いたガイ ド選択法 の組み合わせ を示 してい る.best択 に提案手法 を

適用 した ものは,exO1お よびexO2,gb,st択 に提案 手法 を適用 した もの は,ex10お

よびex20,そ して,既 存 手法 の組 み合 わせ は,ex11,ex12,ex21,ex22と な る.な お,

提案 手法 をpa。St更新 とQ'best択 の両方 に適用す る ことは,あ る1つ の 目的 関数 の探索

に集 中 しす ぎる と考 え られ るた め,組 み合 わせ には含 めない.提 案手法 を含 むガイ ド

の組 み合 わせ におい ては,ど の 目的関数 に従 ってガイ ドを更新す るか ををr世 代 ご と

に,例 えば2目 的 の問題 では,∫1,f2,!1,f2,...,の よ うに順次変更す るこ とを考 える.

本実 験で は,r=5,r=10,r=20,rニ50お よび,r=100と した.

探索 パ ラメー タ

既 存のガ イ ド選択 法 の組 み合 わせ では,(w,c)=(0.4,1.0)[36]や,(0.4,2.0)[35]が

用い られ た.提 案手 法 では,あ る選択 され た 目的 関数 が切 り替 わ るま でのr世 代 の

問,部 分的 に は単一 目的のPSOと 類似 の粒 子 の挙動 が期 待 でき るので,単 一 目的の
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PSOで よ く用い られているパ ラメー タ設 定で ある(w,c)=(0.712,1.193)[10]や(0,729,

1.494)[11]と の組み合 わせ も用い ることを考 える.こ こで,慣 性係w=0.4は,速 度 の

減衰 に必要 な世代 が少 ない ことか ら,本 研 究ではw=0.95の 設定を追加 し,w=0.4と

w=0.95と に対 して様 々なcの 値 を組 み合 わせ て用 い るこ とを考 える.さ らに,局 所

的なパ レー ト面が存在す る多 目的最適化 問題 に対 して,世 代 が進む につれ て慣 性係数

を0.7か ら0.4へ 減衰 させ る手 法が提案 され てお り,k世 代 目にお ける慣 性係 数 は,

ω㈹ 一 〇.4+(0.7-0.4)ん 篶(3.5)

で表現 され る.こ こでは,編 。。は,最 終 世代 を表 してい る.本 研究 では,慣 性係数 を

世代 ごとに減衰 させ る手法 と様 々 なcの 値 とを組 み合 わせて用 い るこ とを考 える.提

案手法 では,r世 代 ご とにある1つ の 目的 関数 に従 ってガイ ドが選択 され る ことか ら,

慣 性係数 をr世 代の問減衰 させ,ま た別 の1つ の 目的関数 に従 ってガイ ドが選択 され

る とき,慣 性係 数 を リセ ッ トす ることを考 える.k世 代 目にお ける慣 性係数 は,

ω㈹ 一 ・.4+(・.7-・.4)r-m°d(k,r)(3.6)
r

で表 現 され る.こ こで は,mod(ん,r)は 世 代 数 ん を ロー テ ー シ ョン サ イ クルrで 割 っ

た余 りをそ れ ぞ れ 表 して い る.表3.2は,探 索パ ラ メー タw,c(ニc1=c2)の 組 み合 わ

せ が 示 され て お り,例 え ば,wcOOはw=0.4,c=1.0の 組 み合 わ せ を,wc40はwが

0.7か ら0.4へ 世 代 ご とに減 衰,c=1.0の 組 み 合 わせ を,wc53はwが0.7か ら0.4へ

r世 代 ご と に減 衰,c=1.494の 組 み 合 わせ をそ れ ぞ れ 示 して い る.な お,単 一 目的

のPSOで よ く用 い られ て い るパ ラ メー タ設 定 で あ る(w,c)=(0.712,1.193)はwc22,

(0.729,1.494)はwc33と そ れ ぞ れ表 す.

ベ ン チ マー ク 問 題

数 値 実験 に用 い たベ ンチ マー ク問題ZDT1,ZDT3,ZDT4,KUR,DTLZI,DTLZ2,

DTLZ3は,連 続 空 間 に お け る実数 値 の多 目的最 小 化 問題 で あ る.

27



表32:探 索 パ ラ メ ー タ の組 み 合 わ せ

ZDT1,ZDT3お よびZDT4は,目 的 関数!1とf2の 最 小 化 問題 で あ る[42].変 数

毋 ∈RD,勿=(xl,x2,'",xD)Tに 対 して,

!1(x)=xl(3.7)

f2(毋);9(x)h(x)(3.8)

と定 義 され る,こ こで,Dは 問題 の次 元 数 で,gやhは 問題 ご とに 特 有 の 関数 で あ る.

ZDT1で は,パ レー ト最適 解 集 合 は連 続 した凹 面 とな る.ZDT3で は,パ レー ト最適 解

集 合 は,不 連 続 な面 とな る.な お,本 研 究 で は σ値 を用 い る都 合 か ら,f2に1を 加 え第

1象 限 に の み解 が存 在 す る よ うに した.ZDT4で は,パ レー ト最 適 解 集 合 はZDT1と

同 じ面 で あ るが,多 数 の局 所 的 なパ レー ト面 が 存在 す る.

一 方
,KUR[43]は,!1とf2の 最 小 化 問題 で,-5≦xi≦5,Zニ1,...,Dに 対 して,

こ こ で は,

五(毋)一 一・0Σ{・xp(-0・2姥+壕.、)}+20(3.9)

2=1
D

f・(田)一 Σ{圈 ・゚8+5・in3(・ ∂}+12(3,10)

2=1

として定義す る.KURは,目 的 関数!1がxlに 直接依存せ ず,パ レー ト最適解集合

が不 明であ る.本 研究 では σ値 を用 い るた め,ノ1に20をfzに12を 加算 した.

次 に,DTLZ1,DTLZ2,DTLZ3は,Debら によって提案 されたM目 的(M≧3)の

最小化 問題で ある[44].こ こではM=3と した.DTLZlで は,パ レー ト最適解集合 は,
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(!1-0.5)+(f2-0.5)+(!3-0.5)=0の 平 面(0≦ ゐ,2ニ1,2,3)と な る.DTLZ2で は,

パ レー ト最適 解集 合 は,滞+摎+瑤=1の 球 面(0≦fz,i;1,2,3)と な る.DTLZ3で

は,パ レー ト最 適 解 集 合 は,Z)TLZ2と 同 じ面 で あ るが,多 数 の 局 所 的 な パ レー ト面

が 存 在 す る.な お,本 研 究 で は 問題 の 次 元数 を,ZDT1とZDT3に 対 してD=30と

し,ZDT4に 対 してD=10と し,KURに 対 してDニ3と し,DTLZI,DTLZ2,

DTLZ3に 対 してDニ7と した.

そ れ ぞ れ の 実験 にお け る共 通 の設 定 と して,各 ベ ンチ マ ー ク問題 に対 して粒 子数100,

アー カ イ ブ 数 の上 限100,最 大 世 代 数6000と した.粒 子 の初 期 配 置 ∬!o)=σ[0,1]は,

同 じ試行 回数 目の ときには共通 とし,初 期速度 は0と した.設 計変数空 間にお いて問

題で設 定 された探索範囲 を超 えた粒子 については,範 囲 を越 えた次元 ゴの上限 を σβ♪

下限 をLBOと した とき,

∬ゴ=2σBコ ー∬フ,(if記ゴ>U、 βゴ)(3.11)

¢フ=2LB;一 諮ゴ,(ifωゴ>LB;)(3,12)

uゴ=一"ゴ(3.13)

とな るよ うに再配置 した.ア ーカイ ブメンバ の上 限数 は100と して,上 限数 を超 えた

とき には,ア クティブ グ リッ ドを利用 して,ア ー カイ ブメンバの個数 が最 も多い グ リッ

ドか ら上 限数 以下 にな るまで 消去す る方法 を用 いた.ア クテ ィブグ リッ ドの利用 にお

いて,各 目的関数 ご との分割数8は,2目 的 問題 の とき,s=4を,3目 的問題 の とき,

s=3を それぞれ用いた.

評価 手法

評 価値 として,CoverRate(CR)を 用 い る.CRは 真 のパ レー ト面のカバ ー率 を評

価す る指標 である.真 のパ レー ト面が存在す る範 囲を 目的関数 ごとにq分 割 したグ リッ

ドを構成 し,CRは,真 のパ レー ト面が通過す るグ リッ ドに対す る得 られた アーカイ

ブメ ンバが存在す るグ リッ ドの割合 として与 えるこ ととした.す なわち,CRは,値 が
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1に 近づ くほ ど,真 のパ レー ト面 の近 くを広 く覆 えてい るこ とを示す.こ こでは,2目

的問題 に対 して分割数q=50,3目 的問題 に対 して分割 数q=10と した.

しか しなが ら,CRの 評価 だ けでは,た とえば,そ の値 が小 さい ときに,収 束 が十

分 で ないか,解 が一様 に広 がっていないか判別 で きない.そ こで,ガ イ ド選 択法 の特

徴 を調べ るためにSuccessCount(sc)お よび,SuccessRate(sR)の 評価 を併せ て

示す ことに より,提 案 したガイ ド選択法 の有す る特徴 を考察す る.scとSRは,そ れ

ぞれ 一度 の試行 で得 られた アー カイブメ ンバ にお いて,真 のパ レー ト面 か らの距離 が

閾値 δ以下のアーカイブ メンバの数 と全 アーカイブ メンバ に対す る割合 を表 してい る.

す なわち,S「0が 多 くかつ,SRが 高いほ ど真 のパ レー ト面付近 に多 くの解候補 を発見

で きた こ とになる.な お,KURは 真 のパ レー ト面が不明で あ り,全 実験設定 で得 られ

たアー カイ ブメ ンバ の非劣解集合 を真 のパ レー ト面 とした.

実験 結果

ガイ ド選択法 の組 み合わせ に対 してCRに 基づ く評価 を示す.次 いで,収 束性能や解

の広 が りを調べ,ガ イ ド選択 の特徴 を議 論す るために,SCとSRに よる評価 を行 う.

3.3に は,問 題 ごとに,8つ のガイ ド選択法の組 み合 わせのそれ ぞれ において,cRの

平均値 が最 も高い探 索パ ラメータの組み合わせ について,CRの 平均値,分 散,最 大値

お よび最小値 を示 してい る.8つ のガイ ド選択法 の組み合 わせ の 中でCRの 平均値 が

最 も良かった値 が太字 で示 され てい る.3.3で は,ZDT1,ZDT3お よびKURに おい

て,gpr。 を含 むガイ ド選択法 が比較 的良いCRの 平均値 を示 してい る.ま た,ZDT4,

DTLZ1お よびDTLZ1に おいて,ppr。 を含む ガイ ド選択法 が比較的 良いCRの 平均

値 を示 してい る.DTLZ2に おいて は,CRの 平均値 で は既存 手法 の組 み合 わせ に劣

るもの の,ex10はex11よ りCR値 のば らつ きや最小値 の面で は優れ てい る.な お,

CRの 平均値 が"一"で ある ことは,ど のパ ラメー タの組 を用い て も真 のパ レー ト面付

近 に解 を発 見 できなかった こ とを意味 してお り,パ ラメー タの組 み合 わせ は示 され な

い.DTLZ1とDTLZ3は 局所 的なパ レー ト面 を多数 持つ問題 であ り,同 様 に局所的
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なパ レー ト面 を多数持つ問題 で あるZDT4に おい て も,真 のパ レー ト面付近 の解が発

見で きない試行 が存在 してい る.

提案手法 においては,ガ イ ド選択 に用い る1つ の 目的 関数 を切 り替 えるサイ クルrが

探 索性能 に影 響 を与え る.3,3に 示 され たガイ ドの組み合 わせ において,ppr。 に対 して

は比較的短 いサイ クル,gpr。 に対 しては比較 的長 いサイ クル が よい性能 を示す傾 向が

ある.

3.4に は,問 題 ごとに,既 存 のガイ ド選択法 同士の組み合 わせ(ex11,ex12,ex21,ex22),

ppr。を適 用 したガイ ド選 択法(exO1,exO2)お よびQpr。 を適用 したガイ ド選択 法(ex10,

ex20)の それぞれ の中で,SCの 平均値 が最 も高 いガイ ド選択法 の組み合わせ と探索パ

ラメータの組 み合 わせ が示 されてい る.ま た,SCお よびSRの 平均値,分 散,最 大値

お よび最小値,そ して,各 試 行 にお け るscで の勝数お よび閾値 δがそれ ぞれ示 され

てい る.SCの 平均値 が最 も良かった値,お よび,SRの 平均値 が最 も良かった値が太

字で示 され てい る.

pPr。を含 むガイ ド選択の組 み合 わせ は,KURを 除 く2目 的の問題 において,真 のパ

レー ト面付 近 に多 くの解 を発 見 してい る.さ らに,局 所 的なパ レー ト面 を多数持 つ問

題ZDT4,DTLZIとDTLZ3に 対 して も,真 のパ レー ト面付近 の解 を発 見で きてい

る.し か し,必 ず しもCRの 評価 が良いパ ラメー タ との組み合 わせ において,真 のパ

レー ト面付 近 に多 くの解 を見つ けてい ない.こ れ らの こ とか ら,ppr。 を用 い る と,収

束性 能 の向上 が期待 できるが,真 のパ レー ト面 を覆 うよ うな広い範 囲に分布す るアー

カイ ブメ ンバ を得 るこ とには成 功 していない一方 で,9PT。 を含 むガイ ド選択 の組 み合

わせ は,3.4よ り収束性能 では優れ てい るとは言 えないが,CRの 評価 におい ては,比

較的 良い結 果 を得 てい る.こ れ らのこ とか ら,gpr。 を用 い ると,広 い範 囲での解 の発

見が期待 でき る と考 え られ る.
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表3.3:CRの 比較(2目 的 問題 では20試 行,3目 的問題 では10試 行).そ れ ぞれ のガイ ド選択法 の組 み合 わせ にお け る,CRの

平均値,分 散,最 大値 お よび最小値 が示 され る.こ こでCRの 平均値が"一"で ある ことは,ど のパ ラメー タの組 を用いて も真

のパ レー ト面付近 に解 を発 見で きなか った こ とを意 味 してお り,パ ラメー タの組み合 わせ は示 され ない.

II…d・Iw・llCRa.velCRvarlCRm.amlσR湘lI…d・Iw・IICRav。ICRvarσRm。 尠1 llCRmin

ZDTl

exO1(r=10) wc52 0.144 0.0307 0.419 111!

DTLZ1

exO1 ■ 一 一 一 一

exO2(r=50) WCOZ o.iso 0.0350 0.512 0.000 exO2(r=20) wc10 o.zsz o.00z 0.325 0.172

ex10 口 一 一 一 一 ex10 ■ 一 一 一 一

ex20(r-100) wcO1 0.374 0.0030 0.488 o.zsi ex20 一 一 一 一 一

exll wc40 o.oaz 0.0000 0.023 0.000 exll 一 一 曽 一 一

ex12 wc42 o.zzs 0.0187 0.500 0.047 ex12 WCOS

1

0.079 !!1: o.zos 0.000

ex21 wc42 o.io2 0.0204 0.407 0、000 ex21 口

1

一 一 一 一

ex22 wcO1 0.049 0.0043 o.zzi 0.000 ex22 WCZO

1

0.034 0,000 0.061 o.oiz

ZDT3

exO1(r=5) wc52

DTLZ2

exO1(r=5)o.ioi o.00io 0.159 0.048 wc50 0.304 11// 0.328 0.294

exO2(r-100) wc12 o.ios 0.0052 0.193 1111 exO2(r冨50) WC22

1

0.239 0.000 0.264 0.204

ex10(r=50) wc12 0.041 o.aooi 0.062 o.oai ex10(r=100) wc42

1

0.301 0.000 0.336 0.264

eXzo(r=ioo) wc12 0.153 0.0001 0.172 0.138 ex20(r=100) wcO1

1

0.131 o.00i o.ins 0.064

exll wc40 0.082 0.0003 o.iia 0.048 exll wcOO

1

0.313 0,000 0.340 0.285

ex12 wc42 0.138 0.0005 o.iss 0.103 ex12 wc43

,

o.zss o.00i 0.336 0.251

ex21 wc42 o.ios o.00ii 0.159 0.045 ex21 wc42

I

o.zsi o.00i 0.336 o.aas

ex22 wc22 0.050 0.0004 0.076 0.000 ex22 wc41

1

0,187 0.000 0.213 0.157

ZDT4

exO1(r=50) wc42

DTLZ3

exO1o.oai 0.0390 0.558 0.000 一 一 一 一 一

exO2(r-100) WCZZ o.s2s 0.0607 o.saa 1111 exO2(r=20) wc10

I

o.isi a.00z 0.243 0.111

ex10(r=50) wcO1 0.077 o.ozsi 0.477 11// ex10 一 圃 ■ 一 ■

ex20(r-100) wc10 0.243 0.0500 0.570 0.000 ex20 一

1

一 尸 一 一

exll wc42 0.027 0.0143 0.535 0.000 exll 一

1

一 一 一 一

ex12 wc43 0.193 0.0424 0.547 0.000 ex12 wc43
1

0.071 0.003 0.132 0.000

ex21 一 一 一 一 胴 ex21 一

1

胃 一 口 一

ex22 wc10 0.137 0.0404 0.523 0.000 ex22 wc10
1

0.017 0,000 0.030 0.009
　

KUR

exO1(r=50) wc33 0.573 o.00is 0.645 o.soo

exO2(r=50) wc51 0.570 0.0007 0.645 0.523

ex10(r=20) wc43 0.600 0.0009 0.648 0.545

ex20(r=10) WCZZ 0.569 0.0025 o.sss 0.466

exll wcOO 0.570 o.00zz 0,667 0.494

ex12 wc43 o.sso o.00is 0.667 0.494

ex21 wcOO 0.551 0.0014 0.609 0.483

ex22 wcll o.s2s o.aois 0.632 0.448



表3.4:scお よびSRの 比較(20試 行).既 存 のガイ ド選択法 同士の組 み合 わせ(ex11,ex12,ex21,ex22),pp。 。を適用 したガイ

ド選択法(exO1,exO2)お よびgpr。 を適 用 したガイ ド選択 法(ex10,ex20)の それ ぞれ の 中で,SCの 平均値 が最 も良いガイ ド選択

法 の組 とパ ラメー タの組 にお ける,SCとSRの 平均値,分 散,最 大値お よび最小値,そ して,scに お ける既存手法 の組 み合

わせ に対す る勝数,真 のパ レー ト面か らの距離 の閾値 が示 され る.

guide WC stave Scvar 50皿 α餌 SCmin S'Rave ・SRvar θR㎜ α皿 SRmin 勝数(SC) s
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ex22 wcOO

1

71.70 322.54 91 18
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1
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1
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1
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1

2 o.oi
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1
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1
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1
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■
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1
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1
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1
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1
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1
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ex12 wcOO

幽
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1
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/ 0.0001
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1
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1
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1

12 o.000i
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1

12.85 406.34 62 0

1

0.129
■
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1

3
■

o.000i

KUR
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1
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1

0.004 o.aao o.oio / o.000i

exO2(r=100) wc53
1
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1

6 o.000i
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I
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1

0.129 111. 0.320 0.020

1

14
1

o.000i

DTLZ1
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1
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1
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■
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1
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1
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1
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1
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1
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1
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1
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■
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1
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1

3 5
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3.3.2考 察

提案 したガイ ド選択法 と既 存のガイ ド選択法 の組 み合 わせ に対 して,さ ま ざまなパ

ラメー タの与 え方 を設 定 し,真 のパ レー ト面 の被覆 率お よび真 のパ レー ト面へ の収束

性能 を評価 した.数 値実験に より,ppr。 お よび9p。。は既存 のガイ ド選択法 に比べて単純

なガイ ド選択法 であるにも関わ らず,既 存 のガイ ド選択法 と同等 かそれ以上の解 を発見

できた.ま た,ppr。 を適用す ると真 のパ レー ト面への収束 性が向上 し,一 方で,gpr。 を

適用す る と広 い範 囲の解 が得 られ るこ とが示 され た.こ れ らの結果 よ り,提 案手法 は,

収束性能 と解 の多様性 を考慮 して問題 に適用す るこ とがで き,提 案 手法の有用性 が示

され た.な お,提 案 手法に対 して,問 題 ドメイ ンの知識 を用 い,参 照す る 目的 関数 を

切 り替 え るサイ クル だ けで な く,そ の配分 や 目的 関数 の参照順 を適切 に与 えるこ とに

よ り探索 の性 能 を向上 させ る ことにつ いて は今後 の課題 であ る.

局所 的なパ レー ト面 を多数 持つベ ンチマ ー ク問題で は,9p。 。を用 いた ときに,真 の

パ レー ト面付近 の解 を発 見で きない試行 が存在 した.こ れ は,局 所解 に陥 ってい る と

考 え られ,単 一 目的のPSOで 開発 された局所解 に陥い りに くくす る方法や 局所解 か ら

脱 出す るた めの方 法の導入 に よ り,こ の問題 を解 消で きる と考 えてい る.ま た,提 案

手法 は,従 来 のガイ ド選 択 を行 うとき に必要 な 目的 関数 問 の比較 が必要ない ため,多

数 目的の問題 に提案 したガイ ド選択 を適 用す るこ とは計算 コス トの面で有利 である と

考 え られ る.

3.4ま と め

第3章 では,PSOを 多目的最適化問題へ適用するときの課題を述べ,そ の課題 を解

決す る1方 法を提案 した.提 案手法の有用性を検証す るためにベンチマーク問題を用

いた数値実験を実施した.実 験結果 よ り,提 案手法が単純な方法であるにもかかわら

ず,既 存の手法 と同等かそれ以上の性能を示すことが分かった.ま た,提 案法を用い

たときの粒子の振 る舞の特徴や動作モデルのパラメータ調整に関する知見を与えた.
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第4章 確率常微分方程式による魚群動

態モデル

本章 では,魚 の群形成過程 を常微 分方程 式でモデル化 す るこ とを考 え る.常 微分方

程式 で書かれ るモデル には,個 々 の個体 の行 動規則 が明確 に表現 でき ることや,漸 近

的 な振 る舞い の解析や数値 計算 といった常微 分方程 式で 開発 され たテクニ ックが利用

でき る とい う利 点が ある.

D次 元空間の粒子 として魚 を取 り扱 うことを考 える.魚 が進む方 向が,魚 の前方 向 とす

る.モ デル化 における仮定 として,Aoki[46],Huth-Wissel[47],Warbutton-Lazarus[48]に

よる観察結果 に基づいてCamazine-Deneubourg-Franks-Sneyd-Theraulaz-Bonabeau[45]に

よ り導入 され た次 の3つ のルール を設 け る.

i。群 は リー ダを持 たず,個 々 の魚 は同 じ行動 ルール に従 う.

ii.ど の よ うに行 動す べきか を決 定す るた めに,個 々の魚 は,近 傍の魚 達の位 置 と速

度 の加 重平均 を用 い る.

iii.魚 の動作 と周 囲の魚 の状 況 の感 知 には,あ る不確実性 が伴 う.

これ らと似 た仮 定が,Reynolds[49]に よって も提 唱 されて い る.

4.1節 で,シ ステムにお ける個体 の振 る舞い を,決 定論的な微分方程式 と確 率論的 な

微 分方程 式 によってモデル化 す る.こ こでは,加 重 平均 を重力 の法則 に類似 した力 と

して扱 う.Z番 目の魚 の位 置x2は,他 の魚 の位 置%(ゴ ≠ の との相互作用 に よって決

ま り,相 互作用 は

一α[

(xi-≒ll/r)p-(ll㌃ 毒1[/r)q1(xi-%)(4.1)
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で与 え る.式(4。1)に おい て,1<p<4〈 ○○は定数 で,r>0は 縄 張 りの半径 で あ

る.す なわ ち,も しxi一 酬>rな ら,2番 目の魚 は9番 目の魚 と引 き合い,逆 に,

1匳 一酬 くrな ら,2番 目の魚 は ゴ番 目の魚 か ら遠 ざか る.そ して,p,4,rは 魚 の種

に依 存 して決 ま るパ ラメー タ と考 える.特 に,p,gの 値 が大 きい と,相 互 作用 を及 ぼ

す範 囲が狭 くなる ことに注意 す る.

同様 に,速 度 の調和 に も加重平均 が用 い られ る.こ こでは,

一β[

(xi-≒1[伸+(1匳 一≒llか),]圓 ・(4.2)

式(4.2)に おいて,viは2番 目の魚 の速度 で,uゴ は ゴ番 目の魚 の速度 である.

魚 群形成過 程 につ いては数種 類 の数理モデル が,差 分モデル または微 分モデル と し

てす で に提案 され てきている.Vicsek等[50]は,単 純 な差分モ デル を提案 した.そ こ

では,す べ ての魚 は,同 じ大 き さで近傍 の個体 と平均的 に同 じ方 向の速度 を持 ち,そ

の速度 にノイズが加 わって動 く.Oboshi等[51]は,別 のモデル を提案 した.そ こでは,

個体 は,最 近傍 に位置 す る他 の個体 との距離 に基 づいて4種 類 の動作か ら1っ の動作

を選択す る.ま た,Olfati-Saber等[52]とD'Orsogna等[53]は,一 般化 され たモー ス

理論 を用いて決 定論 的 なモデル と引力 ・斥 力 ポテ ンシャル 関数 を用 いたモデル をそれ

ぞれ構築 した.

本章で は先ず,モ デル方程式 を定式化す る.次 に,モ デル方程式 に対 して解 の局所的

な存 在 を示 し他後 に,特 別 な場合 にお ける解の大域的な存在 を証 明す る.さ らに,個 々

の魚 間の情報伝 達 と魚 の行動 に不確 実 性が存在す る とき,文 献[45,Chapter11]で 導入

され た行動規則 に したが う群形成 に対 して,そ の ロバ ス ト性 を示す数値実験 を行 う.

次 章 では本 章の結果 を踏 ま えて,動 物が群形成 を行 う規則 に基 づいた最適化 スキー

ムの開発 を行 う.
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4.1モ デ ル 方 程 式

N体 の魚 の行 動 を質 点(粒 子)と して 扱 う.そ れ らは,ユ ー ク リッ ド空 間Rd(d=

1,2,3,...)の 中 を動 き回 る とす る.2番 目の粒 子 の位 置 は,錫=xi(t)(2ニ1,2,_,N)で

表 す.ま た.そ の速 度 は,vZニvz(t)(2=1,2,_,N)で 表 す.本 論 文 で提 案 す るモ デル

は,次 の 式

dxZ=嘱 奸 σ¢伽 唇,

dvz-{一 α

、=1,#2[(ll_≒r(il賜 一≒1伸]隔)(4.3)

j=1,j#i[伽 ≒ll伸+甑 ≒ll伸]圓+f2(t,xz,v2)}dt,

で 与 え られ る.最 初 の 式 は,xiに 対 す る確 率 微 分 方 程 式 で,QZdwi(t)は 魚 の 周 囲 の 情

報 を取 得 す る能 力 に 関す る不 確 実 性 と魚 の行 動 に 関す る不確 実性 を表 す ノイ ズ で あ る.

こ こ で,{1〃 乞㊨,t≧0}σ=1,_,N)は,適 当なd次 元確 率 空 間(Ω,F,{ろ}t≧o,P)で

定 義 され た独 立 な ブ ラ ウ ン運 動[62]の 組 とす る.次 の式 は,v2に 対 す る確 定 的 な方 程

式 で,1<pく4'<Ooは 指 数 のパ ラメ ー タ,r>0は 半 径 の パ ラ メ ー タ,α,β は正

の定 数 の パ ラ メー タ で あ る.ま た, .f2(ち銑,vZ)は,時 刻tに お け る外 力 を表 して お り,

Rdに お け る位 置 と速 度@盛,vZ)で 決 ま る.こ こで は,f2(t,xi,"∂(i=1,_,N)は,局

所 的 に滑 らか で あ る と仮 定 す る.

以 下 で は,単 純 の た め α1=arP,β1=β γP,y=rq-P.と す る.す る と,シ ス テ ム

(4.3)は,各2=1,_N,に っ い て

dpi=vZdt+QZdwZ,

dvz-{一 α・

、真 、[1・-xz≒ll・1圓(4.4)

一防 轟[≒

ll。+llη ≒ll,](vz-・ ・)+以 ちxi・vz)}dt,

と表 せ る.
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確 率論 につ いては[54,55,56,57]を 参 照す る.ま た,伊 藤 の公 式 を含む確 率微分方

程式 について は[58,59,60,61]を 参 照す る.

4.2局 所 解

位 相 空 間 を

1[g(N)一{(x・,…,跏,v・,...,vN)∈ 聡醐 ×RNdl娩 ≠ ∬ゴ(1≦ 葛,ブ≦N ,2≠ の}

と定 め る.(4.4)の 右 辺 の全 関数 は,R(N)に お い て 局 所 的 に滑 らか な の で,こ の位 相

空 間 に属 す 位 置 か ら出発 した とき,(4.4)の 局 所 解 の存 在 と一意 性 は,確 定 的 で も確 率

的 で も明 らか で,例 え ば それ は,[64,65]の 結 果 か ら示 され る.よ って,次 の 定理 が成

り立 っ.

定 理4.2.1任 意 の初 期 値

(x・(0),…,xN(0)>v・(0),_,vN(0))∈R(N)

に対 して,(4.4)は 区 間[0,T)に 唯 一 の 局 所 解 を持 つ.こ こで,T≦OQで あ り,も し

T<Ooな らばTは 爆 発 時 間 で あ る.

4.3特 別 な場合 での大域解

こ こでは,Nニ2の 場合 において,(4.4)に お ける大域解 の存在 を証 明す る.初 めに,

確 定 的な場 合(す なわ ち,σ1=σ2=0)で かつ外力 が働 かない場合!1=f2≡0を 考 え

る.次 に,確 率的な場合(す なわち,σ1+σ2>0)で かっdと4がd>max{q-4,2}お

よびq>2を 満 たす場合 を考 える.
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4.3.1確 定 的 な 場 合(σ1=σ2=0)

システム(4.4)は 次 の式

dx2

dt
dv2
dt:鴇 β+鴇 　)-1昜窪譯 筆 帯),(4.5)

とな る.こ こで,2,ゴ;1,2,i≠7で あ る.

定 理4.3.11<p<q<Oo,q>2と し,任 意 の 初 期 値@o,v°)∈R(2)に 対 して,

(4.5)は 一 意 的 な大 域 解(x(t),碓))をR(2)に 持 っ.

証 明 定 理4.2.1で 述 べ た よ うに,(4,5)に は爆 発 時 間 丁1で 表 され る区 間[0,71)に 一 意

の解 が存 在 す る.そ して,(4.5)は 次 式

d(xl+∬2)
=・vl十va,

dt

d@、+v2)
o,d

t

d(xl‐x2)
evl-U2,

dt

d(vl‐v2)
_‐2

dt[II。 、≒II。-U。 、讐 、ll,]@・-x2)

-2[

ll義 目。+ll。 、争 釜、ll,]い ・)・

と等 価 で あ る.し た が っ て,

x、(t)+x2(t)=[v、(0)+v2(0)]t+x・(0)+x2(0),

v、(t)+v2(t)=v、(0)+v2(0),

d(xl-∬2)

dt=v・-v・ ・(4・6)

d(vl‐v2)
_‐2

dt[【i。 、al-ll。 、讐 、ll,1@・-x2)

-2[

ll。、皇≒、ll。+ll。、竺 釜、ll,]@・-v2)・

を 得 る.こ こ で,ξ ニ コ61-∬2で η=vl-v2と お く.τ1=○ ○ を 証 明 す る た め に は,次
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のシステム

{籌 一η,留一一2(llll。コ青1希)ξ一2(lll彪+1葎1希)第(4.7)

を1"'{ξ ∈Rd:ξ ≠0}の 中で考 えた とき,1曜 の各 点か ら出た解 が大域的 に存在す

る ことを示す こ とが十分 である.明 らかに,T1は(4 .7)の 爆発 時 間で もある.こ こで,

T1〈Ooと 仮 定 す る.[0,T1)に お い て,X=歯
,Y=IIηll2,Z=〈 ξ,η〉 とす る.こ の と

き,(X,Y,Z)がX(t)>0,y㈲ ≧X2(t)ZZ(t)と 次 の 方 程 式

dX
=‐X3Z

dt'

dY

正=-4α ・XPZ+4α ・ryXgZ-4(β ・Xp+β ・7xq)Y,(4・8)

dZ

dt-Y-2α ・Xp・+2α 、7X・ 一・-2(β 、XP+β 、-yXq)Z,

を 満 た す こ と は 容 易 に 分 か る.ま た,

Iim・up[X(t)+Y(t)+IZ(t)1+X-1(t)]一 ・・.(4.9)
t→ 丁1

.M>0と して,関 数

H=X4-4+Xq-2+Y2+MZZ+Y+X_4+M

を導 入 す る こ とに よ り,次 の式

d、矼

dt=一(q-4)X4-ZZ-(q-2)XgZ

+2Y[-4alXPZ+4alryXgZ‐4(/31Xp+,QlryXq)Y]

+2MZ[Y-2a・XP-2+2α ・7Xg冖2-2(β 、Xp+β 、ッX・)Z]

-4a1XPZ十4α ゴγxqz -4(β1XP十 β17×9)Y十4X-2Z

_‐(q‐2)XgZ‐8cxiXPYZ十8cxlryXgYZ十2MYZ‐4Ma
1Xp-2Z

+(4Malry-4+4)Xq-2Z-4a1XPZ+4cti1-yX4Z-8(β1Xp+β1・yxq)Y2

-4M(β1xp+β1ッxq)Z2 -4(NIXp+β1ッxg)Y+4X-2Z
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を得 る 。十 分 小 さなE>0に 対 して,

EXgY十E-3×4-2≧EXq+2Z2十E-3Xq-2≧2E-1XqlZl,

・X・y2+Mβ 、ryXpZ2≧2～ 厮X・ylZl,

EXgY2+M,61ryXgZ2>2EM,QlryXgYIZI

X・iZi+Z・+14
E2≧(Xq+E-1)IZI≧m・x{XqlZI,X・IZbX・-21Zl},

X-4十Z2≧2X冖2【Zl,ZZ十MZ≧2MIZI,

(Xq+E-1)lZl≧XP-21Zl(p≧2の とき),

(M2X-2+1)lZl≧MXp-21Zl(p〈2の とき),

が成 立 す る こ とが容 易 に分 か る.加 えて,MY2+MZ2≧2MYZで あ る こ とは 明 ら

か で あ る.ま た,X>0,Y≧X2Z2の よ うな条 件 の 下 に,適 当 なM1>0が 存 在 し

[0,T1)上 でdHdt≦MIHと な る こ とが結 論 され る.そ れ ゆ えに,比 較 定理 を用 い る こ と

に よ り,す べ て のt∈[0,T1)に 対 して

H(t)=Xq-4(t)+Xq_2(t)+Y2(t)+MZZ(t)+Y(t)+X-4(t)+MGH(0)eMIT1

を得 る.よ っ て,(4,9)よ りT1=○ ○ とな る.す なわ ち,(4.5)の 解 は大 域 的 で な けれ

ば な らない.

4.3.2確 率 的 な 場 合(σ1+σ2>0)

こ こで は,確 率 的 な場 合 を考 え る.シ ス テ ム(4,4)は

dxi=vZdt+Qzdwi(t),

dvz-{[al 。 　η讐 州,](膕 ・)(4.・ ・)

一[

ll銑竺矧1。+ll鶏 、ll,]@厂 丱 ち

の よ うに な る.こ こで,2,ゴ=1,2,2≠ ブ で あ る.(4.10)に 対 して,大 域 解 の存 在 は確

定 的 な場 合 と同義 で は ない.d>max{4-4,2}か っq>2な ら,大 域 解 の存 在 は示 さ

れ る が,d=1ま た は2の とき は,あ る解 は有 限 時 間 にお い て爆 発 す る か も しれ ない.
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定 理4.3.2d>max{q-4,2}か つ4>2と す る.こ の とき,任 意 の初 期 値@o,v°)∈

IR(2)に 対 して,(4.10)は 一 意 的 な大 域 解 をR(2)に 持 っ .

証 明 定理4.2.1か ら,(4.10)の 解 は[0,T*1)に 存 在 す る.こ こで,T*1は 爆 発 時 間 で あ

る.そ の 区 間 に お い て,次 ゐ式

v、(t)+v2(t)-v、(0)+v,(O),

x・(t)+x・(診)[v・(0)+v・(0)]奸 σ・w、(t)+σ,w,(t)+x、(0)+x、(0) ,

d(x、-x、)一 画 一v、)dt+6、dω 、(t)一 σ蜘 、(t),

d(vl‐v・)一{-2[ll
。、al-x、IIP-ll。 、讐 、ll,](xl-x・)

-2「

ll。、至≒、ll。+II。、竺釜、ll,](v・-v2)}dt,

を得る.そ して,7fは 次のシステム

{dく=ψ 砒+σ4ω(t),4ψ一[-2([1薯1。-1鴇1希)ζ一2(Ill卜+1辭)ψ](4.11dt,)

の爆 発 時 間 で もあ る.こ こで,ζ=銑 一∬2,ψ=vl-v2,σ=σ 呈+σ 莠で あ り,w(t)=

1
a[σ1ω1(t)-62w2(t)]は,(Ω,.F,{乙}t≧0,P)に お け るd一 次 元 ブ ラ ウン運 動 で あ る.伊 藤

の公 式 を用 い る と直 ち に,[0,7f),X㈲>0 ,y㈲ ≧0に お い て

X-lrlll,Y-[1ψll2,Z-〈 ζ,ψ〉(4.・2)

はそれぞれ

dX-[-X・Z-≒3σ ・X・dt‐ ・X・個,

dY=[-4a1XpZ十4cxlyXgZ‐4(QIXP十QlyXq)Y]dt
,(4.13)

dZニ[y-2CYlXP-2+2cxiryX9-2-2(β1xp+β17xq)Z]dt+σ 〈ψ,dw> ,

を 満 た す こ と が 分 か る.こ こ で,終 了 時 間 をk≧ 砺 に つ い て そ れ ぞ れ,

Tk-i・f{t≧ 卿)¢(1,ん)ま た脚)≠ 呵
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と置 き,編>0は(X(0),y(0))∈(走,んo)×[0,んo)と な る よ うな 十 分 大 き な値 とす る.

慣 例 に従 い,空 集 合 の 下 限 はOoと す る.'Tkは,k→ ○○ の とき非 減 少 な の で,あ る

極 限 観=limk→ 。。Tkが 存 在 す る 。ち。 ≦7fで あ る こ とは,直 ち に 分 か る.実 際 に,

T。。=Ooを 背 理 法 に よ り示 す こ とが で き る.P{Ta。 ≦T}〉 ε の よ うにT>0か つ

ε∈(0,1)が 存在 す る と仮 定 す る.Ω 鳶={Tk≦T}と 置 く こ とに よ り,次 の(4.14)の よ

うな 鳶1≧ 砺 が存 在 す る,す な わ ち す べ て の ん≧ ん1に つ い て

p(Ω 鳶)≧ ε.(4.14)

次 の よ うな02(暗 ×R,II8+)関 数

V(X,Y,Z)=Xe十X‐4十Y2十MZZ十M(4.15)

を考 え る.こ こで,M>0は 十 分 大 きな値 で,θ はmax{q-6,0}<θ<min{d-2,4-

2}の よ うに 固定 され た 指 数 で あ る.も し,(x(t),Y(t),Z(t))∈1暗 ×Rで あ るな らば,

伊 藤 の公 式 を用 い て

dV(X(t),Y(t),Z(t))=f(X(t),Y(t),Z(t))dt

(4.16)

+〈9(x(t),y(t),z(の,ζ(t),ψ(t)),dw(t)〉

を得 る.こ こ で,!は

f(x,Y,Z)=

θX・ 一・トX・Z-≒3σ ・X・]+le2(θ 一1)σ ・X・+・+4X-・Z

十2(d十2)σ2X-2十2Y[-4a1XPZ-f-4a1-yXgZ-4(RIXP十 β17Xq)Y]

十2MZ[Y-2a1Xp-2十2alryX4-2-2(β1Xp十 β17Xq)Z]十 σ2My(4・17)

ニ ー θXθ+2Z‐4a1MXP-ZZ十2alyMXq-2Z-8α1XPyZ十8α17Xα γZ

十2MYZ十MQ2Y十4X-2Z十2(d十2)Q2X-2

-(d-

2)θ σ2X・+・-8(β ・XP+β ・7X・)Y・-4M(β ・X・+β ・yxq)Z・
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で あ り,gは あ る適 切 な 関数 で あ る.確 定 的 な場 合 に対 して は,次 の 不 等 式

Mβ ・yXgZ2+E-MQ
、7Xθ+2≧2・X呼21Zl,

EXpY2+Mβ 、ツXPZ2≧2V研X・ylZl,

EXgY2+1レ ∫β17xgz2≧2V厮xqylZl,

Y2+Z2≧2ylZl,Z2+1≧21Zl,Y2+1≧2Y,X-4+M2≧2MX-2,

が成 立 す る.こ こで,E>0は 十 分 小 さい値 とす る.p≧2の とき,4+B2+2>max{q-

2,θ+2}>P-2≧0な の で,十 分 大 き なM1>0に 対 して,

2・X嘩IZI+M、IZI≧m麒{MZXB+21Zl,M・X・ 一・!Zl,M・X・ 一・IZI}

を得 る.1<P〈2の とき は,

MX-4十2MZ2十 」M3≧2MX-21Zl十2-M21Zl≧2MXP-21Zl

とす る.す な わ ち,pに 関 わ らず,す べ て のX>0,Y≧X2Z2,Z∈Rに つ い て

f(X,Y,Z)〈M2V(X,Y,Z)

とな る よ うなM2>0が 存 在 す る こ とが 分 か っ た.す べ て のt≧0に 対 して,(4.12)と

(4。16)お よび 上 式 か ら

(X(払7・),Y(孟A・ ・),Z(孟A7鳶))∈ 暗 ×R,Y(tnTk)≧X2(払 勾Z2(孟A7、),

が成立する.次 の式

ズA㌔y艸),Y(t),Z(t))≦ ∬A㌦ 研 艸),Y(t),Z(t))dt
5A↑ 允+fO (g(X(t),Y(t),Z(t)),dwl(t))

を得 る.こ の 不 等 式 の両 辺 の期 待 値 を 取 る と,

dlEV(X(5A7ん),Y(8ATた),Z(8A%))≦M21EV(X(8Aη),Y(5Aη,),Z(8A勉))ds

45



とな り,こ こ か ら,す べ て の8≧0に 対 して,

Ey(X(8A7た),γ(5A7為),Z(5A7為))≦ γ(X(0),y(0),Z(0))εM28

が成 り立 っ.特 に,次 の 式

IEV(X(TnTk),Y(TnTk),Z(TnTk))<V(X(0),Y(0),Z(0))eM2T(4.18)

が成 り立 つ.一 方 で,す べ て の ω ∈Ωκに対 して,X(勉)(ω)∈ 留,l/kま た はY(τ 訊 ω)ニ

kが 成 り立 つ.そ して,

y(X(TnTk),y(TnTk),Z(TA7南))≧ak

が成 り立 っ.こ こで,ak=min{た θ,ん4,鳶2}で あ る.こ の こ とを(4.14)と 組 み 合 わせ

る と,

Eγ(X(TA7ん),y(TnTk),Z(TnTk))≧E[1Ω 、γ(xT.。 溜 丁.Tk)]≧eak

が 得 られ,(4.18)に よ り,V(X(0),Y(0),Z(0))eM2T≧sakと な り,k→Ooと す る と,

○○>V(X(0),yF(0),Z(0))e`vr2T≧ooと な り矛 盾 す る.ゆ え に,眠=Ooと な り,ま た

T*1=○ ○ で あ る.証 明 終 了.

4.4数 値 実 験

こ こでは,数 値 実験 の結果 を示す.初 めに,魚 の群形成 の ロバ ス ト性 を表す例 を示

す.次 に,衝 突 の可能性 を表す例 を示す.

4.4.1ロ バ ス ト性

Q2は すべて十分小 さい と仮定 し,群 形成 が強い ロバ ス ト性 を もっ こ とを表 す例 を挙

げる.
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α=1,β=0.5,r=1,Pニ3,q=4,σ ¢=0.015そ して ,/2(t,xi,vz)=-5v2と す

る.d次 元 空 間 にお け る粒 子 のN=100と して,d=2,3と した.初 期 値 妖0)は,

区 間[0,10]100dに ラ ン ダ ム に生 成 し,速 度 はv(0)≡0と した.図4.1に,時 刻t=

0,5,10,15に お け る2次 元 空 間 の粒 子 の位 置 とそ の速 度ベ ク トル を示 す.図4.2に,時

刻t=0,10,20,30に お け る3次 元 空 間 の もの を示 す.

4.4.2衝 突

d次 元 空 間 にお け る2粒 子 が衝 突(有 限 時 間 以 内 に解 が存 在 しな く な る こ とを意 味 す

る,)す る例 を示 す.こ こで は,d=1,2と す る.そ して,の は小 さ くない と し,初 期

値 に お け る2粒 子 間 の距 離 が十 分 小 さい とす る.

d=1に お い て,α=5,β=1,r=0.5,p=3,4=4,の=σ,そ してfz(ち 賜 勿∂=

-viと した .初 期 値 妖0)は,区 間[0,1]2に ラ ン ダム に生成 し,初 期 速 度 はv(0)≡0と

した.図4.3に,σ=0,0.15,5の とき の2粒 子 の 軌 跡 を示 す.σ が小 さい とき(こ こで

は,σ=0,0.15)衝 突 は起 こ らな い.一 方,σ が 大 きい とき(こ こで は,σ=5),衝 突

が発 生 した.

d=2に お い て,αe7,β=19,r=1,pニ3,4ニ4,の=9そ してfz(ち ∬i,u∂ ニ

ー5viと した .初 期値 ω(0)は,区 間[0,5]4に ラ ンダ ム に生 成 し,初 期 速 度 はv(0)≡0と

した.図4.4に,2粒 子 の 距離 の 軌 跡 を示 す 。

確 率 微 分 方 程 式 の数 値 計 算 につ い て は[63]を 参 照 す る.

4.5ま と め

第4章 では,確 率常微分方程式による魚群動態モデルを新しく提案した.生 物の群

形成 をモデル化 しその特徴を示すことは,社 会に存在する様々なシステムのモデル化

やその応用に役立っと考える.
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図4.1:2次 元空 間 にお け る群形成

図4.2:3次 元空 間にお ける群形成
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図4.3:1次 元空間 にお ける衝 突

図4.4:2次 元空間 におけ る衝 突
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第5章 群 行 動 由 来 最 適 化(Animal

SwarmOptimization)

第2章 と第3章 で扱 ったPSOの 動作モデル は,Heppnerの 鳥の行動 シ ミュ レー シ ョ

ンな どを参考 に してい るが,動 作モデル の開発 の過程 におい て,人 間が取得 した情報

を処理 して 自身 の行動 を決 める とい う社会 的行動 規範 に基づ く仮 定(次 元 ごとに独 立 し

た動作 とそれに伴 う各々の次元での衝 突の許 可)が 導入 され たために,粒 子 の振 る舞 い

は,生 物 のそれ とは大 き く異 な り,生 物 が現実世界 で獲 得 してきた群行動 の特徴 を十

分 に発揮 できてい る とは考 えに くい.そ のた め,よ り現実 の生物 の群行 動 に近 い動作

モデル を持つ集団べ一スの最適化法 を開発す るこ とを考 える.提 案す る最適化法 では,

生物 が群 と して行 動す る とき発揮す る機 能 を よ り顕著 に最適化 に利用 で きる ことが期

待 され る.

本 章 は,第4章 で提案 した確 率魚 群モ デル(4.3)に 基 づいて提案 した時間離散 な確

率魚 群 モデル を粒子 の動作モ デル として持 つ群行動 由来最適化(AnimalSwarmOpti-

mization,以 後ASOと す る.)を 開発す る.初 めに,最 適化法 としての粒子 の振 る舞い

を考 え,連 続 な時空 間において定式化 されてい る確率魚群モデル(4.3)に ポテ ンシャル

場か ら受 ける力 を導入す る.次 に,計 算機 で扱 え るよ うにモデル の時 間変数 の離散化

を行 い,ASOの 探索手順 を定式化 す る.最 後 に,ベ ンチマー ク問題 に対 してASOの

動作 モデル を適用 した数値 実験 を行 い,粒 子の振 る舞いか らASOの 最適解 の発 見可能

性 を検証す る.
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5.1ASOの 構 成

5.1.1ポ テ ン シ ャル 場 か ら受 け る力

最適化法の動作モデルとして粒子が振る舞 うためには,確 率魚群モデル(4.3)に おけ

る環境か ら受 ける力f(t,銑,りの を適切に設定する必要があり,ま た,不 要な項を取 り

除 く必要がある.ASOに おける動作モデルは,次 式

{1::喋 晦 一嘱瀦_喇dt
(5.1)

で与 える.(4.3)と の違 い は,!が 粒子 の位 置 にお け るポテ ンシャル 関数 のグ ラデ ィエ

ン トとした こと,お よび,速 度調和 の項 を取 り除いた こ とで ある.最 小化 問題 にお い

て最適化 を行 うため には,粒 子 は よ り適 した揚所へ と移動 してい くことが求 め られ る

た め,粒 子 はポテ ンシャル 関数 のグラデ ィエ ン トに対 して よ り小 さいポテ ンシャル の

方 向へ移 動す るカ を受 ける.ま た,群 の移 動方 向は,個 々の粒 子 がポテ ンシ ャル を最

小 にす る方 向へ移動す る動 き と集団 を形成す る動 きの総和 に よって決定 され るべ きな

ので,速 度 の調和 の項 は無視す る.

5.1.2粒 子 の 動 作 モ デ ル

式(5.1)は 常微分方程式 で表 されてい るので,粒 子の動作 を計算機 で実現 す るた めに

は,適 当な離散化 が必 要であ る.ASOに おける粒子 の位置 と速度 の更新 は,そ れ ぞれ
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次 式

銑(t+at)=xz(t)+vz(t+at)△ 孟+σ ξ信(△t),

vz(t+4t)=wv2(t)

一喩[

(llxz(t)一≒ ¢)ll"厂(llxi(t)一 ≒ωll伸1圜 一喇(5.2)

-y▽!圃}at

に よ って 与 え る.

5.2粒 子の振 る舞 いの検証

ASOの 粒 子 の振 る舞 い を検 証 す るた め に,滑 らか な 関数 を 目的 関数 に 持 っ ベ ンチ

マ ー ク 問題 を用 い た数 値 実 験 を行 う.な お,確 率 魚 群 モ デ ル(4.3)は2次 元 お よび3次

元 の魚 の振 る舞 い をモ デ ル 化 して い るが,一 般 次 元 の ユー ク リ ッ ド空 間 を考 え る こ と

に よ り,ASOは 多 次 元 へ 容 易 に拡 張 す る こ とが で き る.

ベ ンチマ ー ク問題 には,2次 元Sphere関 数 と,2次 元 お よび12次 元Rastrigin関 数

Rosenbrock関 数 をそ れ ぞれ 用 い た.第4章 に よ る数値 実験 の結 果 か ら,ASOの 粒 子 動

作 モ デ ル に含 まれ るパ ラ メー タN,w,σ,r,p,qは,群 の振 る舞 い を決 定 して い る.こ

の こ とか ら,ど の よ うな パ ラ メー タ の組 み 合 わせ に よっ て粒 子 が 十 分 に最 適 解 に近 づ

く こ とが可 能 か を検 証 す る.実 験 に 共通 なパ ラメ ー タ設 定 と して,N=9,25,49,w=

0.0,0.9,σ=3000,10000,30000,r=0.5,1.0,2.0,(p,4)=(3,5),(7,9)と し,そ れ ぞ

れ を組 み合 わ せ る こ とを考 え る.ま た,時 問 ス テ ップ を △tニ1.0×10冖6と し,ス テ ッ

プ数 は5000回 とす る.

5.2.1Sphere関 数 へ の 適 用

Sphere関 数 は以 下 の式

!(ω)-x2d(5・3)

d
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で定 義 され る.こ こで,実 数 値ベ ク トル はx∈1RDで ある.最 小値 は,xd=0 ,d=

1,2,_,D,と な る点 である.Sphere関 数 は単峰性 の関数 で,極 小値 がただ1つ 存在

す る関数 で ある.ま た粒子 が どの位 置 に存在 して も ▽!よ り最 適解 の方 向を知 る こ と

がで きる.

実験 設定

どの よ うなパ ラメー タの組み合 わせ によって粒子 が十 分 に最適解 に近づ くこ とが可

能か を検証す る.粒 子 の初期配置 は,最 適解 を含 む範 囲に ランダムに生成す る.2次 元

Sphere関 数 に対す る初 期条件 を

・最適解 を含 む範 囲:[-2 ,2]2に ランダムに生成,

● 初期 の粒子 の速度 は0に 設 定,

とす る.

実験結 果

図5.1に,そ れぞれのパ ラメー タの組み合わせ に対す る5試 行 で得 られた解 における

目的 関数 の平均値 を示す.初 期配 置 とノイ ズに よ らず最適解 に近づ くためには,ノ イ

ズ を小 さい値(σ=3000)と し,縄 張 りの半径 を小 さな値r=0 .5と す るのが比較的 良

い.Sphere関 数 が単峰性で あるこ とか ら,粒 子 は縄 張 りの半径 に依存 したあ る範囲 の

中に存在す ると考 え られ,そ の範 囲が狭い ほ うが限 られた粒子 で最適解 を発 見でき る

可能性 が高 い と考 え られ る.ま た,ノ イズ が大 きい と最 適解 を大 きく飛 び越す ことが

考 え られ,十 分 に最適解 に近づ くた めにはノイズが大 き くない ことが必要 だ と考 え る.
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5.2.2Rastrigin関 数 へ の 適 用

Rastrigin関 数 は以 下の式

f(毋)-10D+Σ[x2d-10…(2π 刎(5・4)

d

で 定義 され る.こ こで,実 数値 ベ ク トル はx∈IRDで あ る.Rastrigin関 数 は,式

(5.4)の 余弦 関数 の項のた め,各 次元 に複数 の極小値 を もつ.最 小値 は,xd=0,d=

1,2,_,Dと なる点で ある.Rastrigin関 数は多峰 性の関数 で,各 次元 ご とに距離1の

間隔で極 小値 を持つ.多 峰性 の関数 では局所的 な谷 に粒 子 が陥 り抜 け出せ な くな ると

探索 がそ こで終 了 し,最 適解 が発 見で きな くなる ことがあ る.

実験 設定

粒 子の初期配 置は最適解 を含 む範 囲 にランダム に生成す る.ま た,最 適解 を含 まな

い範 囲 に格子状 に生成す る.2次 元Rastrigin関 数 に対す る初期条件 を

・ 最適解 を含 む範 囲:[-2,2]2に ランダ ムに生成,

● 最適解 を含 まない範 囲:[8,12]2に 格子 状 に生成,

● 初期 の粒 子の速度 は0に 設 定,

と し,12次 元Rastrigin関 数 に対す る初期 条件 を

●最適解 を含 む範 囲:[-2,2]12に ランダムに生成,

●初期 の粒 子 の速度 は0に 設定,

とす る.
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実験 結果

図5.2か ら図5.4に,そ れぞれのパ ラメー タの組み合わせ に対す る5試 行 で得 られ た

解における目的関数の平均禮釜示蛍 ・蒔5亀 では,ほ とんどのパラメータ設定で最適解

が存在す る谷 を発 見で きた ことが示 され てい る.図5.3で は,ノ イズ を σ=3000に 設

定す る と,粒 子は最適解 に近づ けない こ とが示 され てい る.ま た,慣 性項 をw=0.0に

設 定す るよ りw=0.9と 設 定す る方 が最適解 に近 い位置 が発 見で きてい る.図5.4で

は,ど のパ ラメー タの組 み合 わせ を用いて も最適解 が存在す る谷 に十分近づ けない試行

が存 在す る ことが示 され てい る.平 均的 に最 も最適解 に近い位置 を発 見 したパ ラメー

タの組み合 わせ は,N=9,w=o.s,σ=10000,r=2.0,(p,q)=(3,5)で あ り,他

のパ ラメー タ も含 めた全試行 の中で最 も良い解 を得 たの もこのパ ラメー タの組み合 わ

せ で,そ の最 良解 の 目的 関数値 は4.29で,そ の とき12次 元 中11次 元 で最適解 が存在

す る谷 を発 見で きた.

5.2.3Rosenbrock関 数 へ の 適 用

Rosenbrock関 数 は以下の式

!(x)一 Σ[100(xd+・-x2d)2+@・-1)2](5.5)

d=1

で定義 され る.こ こで,実 数値ベ ク トル はx∈RDで あ る.Rosenbrock関 数 は ,式

(5.5)の 第1項 にある変数問の依存 関係 のため,最 適解 が存在す る方 向へ の傾 きを得 る

こ とが困難 で ある.最 小値 は,xd=1,d=1 ,2,...,Dと なる点 である.変 数 間に依存

関係 を持 つ 目的関数 では,最 適値方 向へ の傾 きを直接得 る ことが困難 で ある.

実験設定

粒 子 の初期配 置 は最適解 を含 む範囲 にラ ンダム に生成す る.ま た,最 適解 を含 ま な

い範 囲 に格子状 に生成 す る.2次 元Rosenbrock関 数 に対す る初期 条件 を
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● 最適解 を含 む範 囲:[-2,2]2に ランダ ムに生成,

●最適解 を含 まない範 囲:[8,12]2に 格子状 に生成,

●最適解 を含 まない範 囲:xl∈[8,12],x2∈[-12,-8]に 格子状 に生成,

●初期 の粒子 の速 度 は0に 設 定,

とし,12次 元Rosenbrock関 数 に対す る初期 条件 を

・最適解 を含 む範囲:[-2,2]i2に ランダムに生成,

● 初期の粒 子 の速度 は0に 設定,

とす る.

実 験結果

図5.5か ら図5,8に,そ れぞれのパ ラメータの組 み合 わせ に対す る5試 行で得 られた

解 における 目的関数の平均値 を示す.Rosenbrock関 数 に対 しては,慣 性項 がw=0.9で

あ りノイ ズが小 さくσニ3000縄 張 りの半径 が小 さいr=0.5で あ る ときのパ ラメー タ

の組 み合 わせ において,最 適解 の近 くに解 を発 見で きた.こ の傾 向はSphere関 数で も

見 られたが,Sphere関 数で はノイ ズが大 き くて もある程度 よい評価 値 を示 していたの

に対 し,Rosenbrock関 数 では ノイズが大 きい と評価 値 が より悪 くな る.こ の ことは,

Rosenbrock関 数 の特徴 であ る変数 問の依存 関係 が影 響 してい ると考 えられ,目 的関数

の変数問 に依存 関係 が あるときには ノイズを大 き くす ることは望ま しくない と考え られ

る.ま た,図5.7は,変 数 問の差が顕著 な初期位 置 か ら探索 を始 めた結果 で,図5,6と
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比較 す る と,ノ イ ズの影響 が強 く表れ てい る.こ の ことか ら,変 数間 の依存 関係 が 目

的関数 の値 において支配的 な位 置 で,ノ イズの影響 が大 きい と考 え られ る.

5.2.4ベ ン チ マ ー ク 問 題 を 用 い た 数 値 実 験 の 考 察

ASOに お ける粒子 の動 作モデル に対 してベ ンチマー ク問題 を用いた数値実験 を行 っ

た.こ の節 では,最 邇解 に十 分近 い解 を得 るた めに,慣 性項wノ イズ の大 き さσそ し

て縄 張 りの半径rの 設 定 に関す る考察 を行 う.

慣性項wは,ど のベ ンチマー ク関数 に対 して も必要 であ ることが示 され た.Rastri-

gin関 数 にASOを 適用 した場合,最 適解 か ら遠 く離れ た位 置 に存在 す る粒 子 がポテ ン

シ ャル の局所 的な谷 を越 えて最適解 に近 づ くために十分大 きな σ を与 えな ければな ら

ない.し か し,大 きす ぎる σ を与 える と,最 適解 が存在 す る谷 を多 くの次元 で発 見で

きる可能性 が減 る.Rosenbrock関 数 にASOを 適 用 した場合,関 数 の変数間 に依存 関

係 が あるた め,Sphere関 数 に比べて大 きな σの値 による影響 を顕著 に受 け,粒 子 が最

適解 に十 分 に近づ ける可能性 が よ り減少す る.し か し,小 さす ぎる σ は粒 子 がステ ッ

プ ご とに動 ける幅 を狭 め るた め,遠 方 か ら最適解 に近づ くには適 さない .縄 張 りの半

径rは,集 団 の広 がる範 囲や密集 した ときの密度 に関わってい るた め,ベ ンチマー ク

問題 や初期値 ごとに適 切 な設定 が異な った とわかる.た とえば,最 適解 か ら初期値 が

離れ てい る ときや 問題 の次元が大 きい ときには比較 的大 きな値 が 良い.こ れ は,大 き

な縄 張 りの半径rは 集 団 の広 がる範 囲 を大 き くす るため,適 用 したベ ンチマー ク問題

では集 団全体 に働 くポテ ンシャル 場か らの力 の総 和が よ り強 く働 いた と考 え られ,ま

た,よ り遠 くに存在 す る粒 子 との相 互作用 も働 くた め,多 次元空 間において粒子 間の

ユー ク リッ ド距離 が比較 的大 きい ときで も集 団で動 作す る作用が働い た と考 え られ る
.
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5.3集 団 と して振 る舞 いの効果 とブラ ウン運動の効 果

ベ ンチマー ク問題 での粒子 の振 る舞 いか ら,ASOの 動作モデル を用いて最適解 を発

見で きる可能性 が示 され た.こ の節 で は,ASOの 動作モデル に含 まれ る"集 団で の振

る舞 い","ブ ラ ウン運動"の それ ぞれの作用 の役 割 につ いて考 える.な お,ポ テ ンシャ

ル場 の作用 がない場合 につ いては ランダム ウォー クをす るこ とが予想 され,こ こで は

考察 を行 わない.

5.3.1集 団 で の 振 る 舞 い の 効 果

集 団で振 る舞 う作用 が存在 しない と,個 々の粒 子は近傍 に存在す るポテンシャル が局

所的 に低い位置 に到達す る ことが考 え られ,Rastrigin関 数 の よ うに複数 のポテ ンシャ

ルの谷が存在す るよ うな問題 では,最 適解 の近傍 にた ど り着 けない.ま た,個 々の粒子

がポテ ンシ ャル場 のグ ラデ ィエ ン トに基づ いて受 け る力 は,集 団で振 る舞 うこ とに よ

り統合 され,粒 子全体 のポテ ンシャル の総 和が小 さくなる状態 を 目指す と考 え られ る.

5.3.2ブ ラ ウ ン 運 動 の 効 果

ブ ラウン運動 は,力 学的エネル ギーが局所 的に小 さ くなる状態 の間 を飛 び越 え るた

め に必 要 だ と考 える.効 果 を検証 す るた め に,ブ ラ ウン運 動 を行 わない(す なわ ち,

σ=0)設 定 で も粒 子 を動作 させ るこ とを考 える.5.2.2節 の数値実験 よ り,平 均 的に

最適解 の付近 を発見 で きたパ ラメー タセ ッ トN=49,w=0.9,σ=10000,r=

2.0,(p,4)ニ(3,5)に 対 し,σ の値 のみ0,3000,10000,30000と してブ ラウン運動 の効

果 を考 える.そ して,5.22節 の数値実験 の12次 元Rastrigin関 数 に対 して,同 じ初期

条件 で粒子 の振 る舞 い を検 証す る.

表5.1に5試 行それぞれ において,最 終 ステ ップで得 られた粒子 のポテ ンシ ャル 関

数値 の総 和 と最小値 を示す.集 団のポテ ンシャル 関数値 の総和 は,σ が増加 す るに し

たが って大 き くなる傾 向があ る.ま た,最 終ス テ ップで得 られ たポテ ンシャル関数最
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表5.1:ポ テ ンシャル 関数 の総和

小値 も,σ が増加 す るに したがって大 き くな る傾 向があが,σ=1000の とき,全 パ ラ

メー タの組 み合 わせ の中で最 も粒 子 が原点 に近づい たこ とか ら,ポ テ ンシャル 関数 値

の総 和が小 さい と,初 期 状態か らの粒 子 の動 きが少 ない と考 え られ る.

この結果 よ り,集 団全 体が取 り うる状態 はノイ ズ によって多様化 され る と考 え られ

る.そ して粒子 の取 り うる状 態の変動 が起 こる程度 のノイ ズ を加 える ことに よ り,ポ

テ ンシ ャル の山 を越 えて最適解 に十分 に近い位置 を発 見で きる可能性 が高ま る と考 え

られ る.

5.4ま と め

第5章 では,確 率常微分方程式で与えられた魚群動態モデルに基づき時間離散な確

率魚群モデルを提案し,ASOに おける粒子の動作モデル とした.提 案手法が最適解を

見い出す能力を評価するためにベンチマーク問題による数値実験を行い,ASOを 用い

て最適化が行える可能性を示 した.ま た,ASOの 動作モデルに含まれる集団での振る

舞いの作用とブラウン運動の作用の効果にっいて考察し,両 方の効果が同時に必要で

あることを数値実験により示した.集 団で振 る舞 う効果は,ポ テンシャル場における

粒子全体の力学的エネルギーが小さくなる状態を導くと考えられる.ま た,ブ ラウン

59

σtestltest2test3test4test5

sumII93819731973110011935

0

minII9.0218.00110.9918.0218.03

sumII108211106110911114711053

3000

minII10.0919.48110.8319.89111.26

sumII250812655125931241112523

10000

minII21.89124.36116.79116.51122.57

sumll17732118830118892119219119046

30000

minII147.631222.271198.411195.951181.32



運動の効果は,粒 子全体が取 りうる状態の多様性に関係しており,ポ テンシャルが局

所的に小 さくなる状態から別の状態へ遷移する作用をもたらすと考えられる.
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図5.1:2次 元Sphere関 数 に お け る発 見 した解 の平 均 値.初 期値 は[-2,2]2に ラ ンダ ム

に生 成.
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図5.2:2次 元Rastrigin関 数 にお け る発 見 した解 の平 均 値.初 期 値 は[-2,2]2に ラ ン ダ

ム に 生 成
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図5.3:2次 元Rastrigin関 数 にお け る発 見 した解 の 平 均値.初 期 値 は[8 ,12]2に ラ ンダ

ム に生 成.
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図5,4二12次 元Rastrigin関 数 にお け る発 見 した 解 の 平均 値.初 期恒 は[-2,2]12に ラ ン
、

ダム に生成.

G4
'



図5.5:2次 元Rosenbrock関 数 にお け る発 見 した解 の平 均 値.初 期値 は[-2,2]2に ラ ン

ダム に生 成.
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図5.6:2次 元Rosenbrock関 数 にお け る発 見 した 解 の 平均 値.初 期 値 は[8,12]2に 格 子

状 に生 成.
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図5.7:2次 元Rosenbrock関 数 に お け る発 見 した 解 の 平 均 値.初 期 値 はxl∈[8,12],

x2∈ 卜12,-8]に 格 子 状 に生 成.
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図5,8:12次 元Rosenbrock関 数 にお け る発 見 した解 の 平均 値.初 期 値 は[-2,2]12に ラ

ン ダ ム に生 成.
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第6章ASOの 実問題への適用手順

実問題 には,目 的関数 のグラデ ィエ ン トを設計変数で偏微分す るこ とによ り得 ること

はで きない問題 が存在す る.本 論文で扱 ったPSOを は じめ,多 くの進化計算で は 目的

関数 の値 を直接用 いて最適化 を行 う.た とえば,PSOで は,目 的関数 の値 を直接用 い

てPbestやgbestを 更新 し,最 適化 を行 う.一 方 で,そ の よ うな問題 に対 して 目的関数

の値 か らグラデ ィエ ン トを近似 し利 用す ることに よ り最適化 を行 う方法 が開発 されて

きた.本 論文で提案 したASOは,目 的関数 のグ ラディエ ン トを利用 してい る.よ って,

これ までに開発 され てきたグラデ ィエ ン トを近似 し利用す る手法 を参 考に,ASOを そ

の よ うな問題 へ適用で きる可能性 があ る.

本論 文で着 目した集 団べ一ス の最適化 法 は,な にか しらの良 い解 を求 める られ るこ

とが利 点 と してあげ られ る.ASOに お け る粒 子 の動作モデル によ り,粒 子全体 はポテ

ンシ ャル 関数 の極小値 に集 ま るこ とがで きるこ とが示 された.し か し,極 小 となる点

を発 見で き るよ うな ロジ ックが導入 されて はい ない こ とか らなにか しらの解 を求 める

手順 を示す必要 があ る.

本章 では,先 ず,目 的関数 の グラデ ィエ ン トを 目的関数の値 か ら近似す る方法 を用

いASOを 適用す る手法 にっ いて述 べ る.次 に,ASOの 実問題 へ の適用 しなにか しら

の解 を求 め る手順 を示 し,ま た,ASOを 用 い る利点 を議論す る.

6.1グ ラ デ ィエ ン トの 推 定

グラディエントが未知である問題に対して,単 一の点で探索す る手法 として,同 時

摂動型最適化法が開発 さた.同 時摂動型最適化法では,あ る探索点におけるグラデ ィ

エ ン トを推定するために,近 傍の点の評価値を新たに必要 とするが,問 題の次元が増
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えて もあ る探 索点 につ き追加 で近傍 の位 置 を1点 評価 す るだ けでよ く,計 算 コス トが

抑 え られ る.本 節 ではまず,同 時摂動型 最適 化法 を参 考 に したグ ラデ ィエ ン トの推 定

方法 を示す.

次 に,複 数 の探 索点 を持つASOで は,粒 子 は縄 張 りを主 張 して一定 の距離 以 内に

近づ かない よ うに相 互 にカが加 わ り,粒 子 の位 置 は過度 に密集 せず分布す るこ とが で

きる.こ の こ とか ら,各 粒 子の評価値 の分布 か ら個 々の粒子 の位 置 でのグ ラデ ィエ ン

トを推 定す る方法 を考 える.こ こでは,グ ラデ ィエ ン トの分布 を多次元正規分布 と仮

定 し,進 化 戦略の一種で あるCovarianceMatrixAdaptationEvolutionStrategy(以 後,

CMA-ESと 表す)で 採用 され てい る分散共分散行列 を学習す る方法 を参考 に,各 粒子

にお ける 目的関数 の値 か らグ ラデ ィエ ン トを表す分布 を考 える.そ して,探 索 点の評

価値 を用いた グラデ ィエ ン トの近似 方法 を示す.

6.1.1同 時 摂 動 型 最 適 化 法

勾配 法 は,単 一 の探索点 を用いて関数 ∫@)の 最小値 を与 える点を逐次的 に求 める方

法で ある。勾配法で は,探 索点x(t)∈RDを 式

x(t十1)=x(t)一 α▽!(灘(t))(6.1)

で逐次 更新 してい く.こ こで,tは,ス テ ップ を表 しα は正の定数であ る.あ る位 置 に

お け る 目的 関数 の グラデ ィエ ン トは,

▽!(・・)一∂髫寡)一 階),∂ 畿)・ ・,鵠))T(6.2)

と表 せ る.こ こで,十 分 小 さな摂 動cを 考 え る と,▽!(勾 は

▽炯 ～!(灘 十cei)2
c!(ω 一cei),(2-1,2,…,D),(6.3)

と近 似 で き る.こ こで,ezは,第2番 目の 要 素 が1で 他 の要 素 は0の ベ ク トル で あ る.

しか し,こ の方 法 で グ ラデ ィ エ ン トを求 め るた め に は,2D回 目的 関数 を追 加 で 計 算
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す る必要 があ り,Dが 大 きい問題 には適 してい ない.そ こで,あ るステ ップ にお ける

▽f(x(t))と して

▽f(x(t))弼!@(幗 裝){(邵(t)一 醐 ・(2-・ ・2,…,D)(6.4)

を考 える.こ こで,c㊨ は摂動ベ ク トル で,c(殀 はそ の第2番 目の要素 で ある.こ の

方法で グラデ ィエ ン トを近似すれ ば,追 加 の 目的関数 の計算 は2回 で済 み,問 題 の次

元が大 きい とき有効 であ る,c㈲ の与 え方 として は,lc(t)¢1ニ1と して各要素 の符号 を

ステ ップ ごとに次元 に独 立 にランダムに選 ぶ方 法が挙 げ られ る.

6.1.2同 時 摂 動 型 最 適 化 法 に よ る グ ラ デ ィ エ ン ト推 定

多点探索 のASOで は,各 粒子 の点 にお けるグ ラデ ィエ ン トの近似値 を得 る必要 があ

り,(6.4)を 粒子 の位 置 ご とに計算 し▽f(勿 の代 わ りに利用す るこ とを考 える.こ の と

き,(6.4)を 粒 子数N回 計算す る必要が あ り,追 加 の 目的関数 の計算回数 は2D×N回

とな る.

6.1.3CMA-ES

CMA-ESは,Hansenら によって提案 された進化 戦略(ES)の 一種 である[66].こ の

アル ゴ リズ ムでは,戦 略パ ラメー タ と して分散 共分散行列 とステ ップサイズ を世代 ご

とに進化 させ,最 適解 を探索す る.CMA-ESは,親 個体 として選択 され た個体 を もと

に分 散共分散行列 を調整 す る.分 散 共分散行列 の形 は子個体 を生成 す る分布 を決定す

るので,分 散共分散行 列 を 目的 関数 のラ ン ドスケープ にあわせて調整す るこ とによ り,

複雑 なラン ドスケープ を持つ 問題 で も,効 率的 に最適解 を発 見す るこ とを 目指 してい

る.以 下 に,CMA-ESに お ける子個体生成方法 お よび,戦 略パ ラメータの調整方 法 を

示 す.
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探索 アル ゴ リズム

CMA-ESは,子 個 体生成,評 価選 択,戦 略パ ラメー タ更新 を繰 り返 して探 索を行 う.

以下 に,hansenら の提案 した,rank-one‐updateと 呼ばれ る分散共分散行列 の更新

法 と,親 個体 μ体か ら子個体 λ体 を生成す る(μ,λ)の 世代交代 モデルのCMA-ES[66]の

アル ゴ リズ ムを示す.

子 個体生成 は,

媛9+1)一 〈x)(s)ｵ+・(9+1)豐,(k-1,…,λ)(6・5)

人厂(0,σ(9))

で記述 され る.」B暫1)は,子 個 体 のパ ラメータ を表すベ ク トル で,親 個体ベ ク トル を

平均 したベ ク トル(x>卸 に,分 散共分散行列0(9)に 従 う正規乱数 を加 算 して次 世代 の

子個 体 とす る.親 個体選択 は,生 成 された λ体 の子個体 を評価 し,上 位 μ体 を親個 体

として採用す る(μ,λ)型 の世 代交代モデル に従 う.

戦 略パ ラメー タであ る分散共分散行列 σ(9)と グローバル ステ ップサイズ σ(9+1)は世

代 ご とに更新 され る.ぴ9)の 更新 は,

σ(9+1)一(1-・ 。ov)σ(・)+・ 。。vp(・+1)(巧 ・+1))T,(6 .6)

p(s+1)一(1-・ 。)巧 ・)+

乾(2一 嬬(〈x>汐 ・・L鰓)),(6.7)

vπB(・)D(・)〈z>汐+1)

〈x)(s・・)-1Σ 毋!・),(6.8)
μ
乞∈1(el

〈z>汐・・)一 ⊥z2・+・),(6.9)
ｵ
2.1(el・・

で表 され る.式(6.7)で,0(9)を 更新す るためのベ ク トルp(s+1)が,親 個体 に選ばれ た

子個体 のベ ク トル の平均値 の移動量 〈x)(s+1)一(x>(s)を も とに決 まる.な お,D(9)は,

び9)の 固有値 の平方根 を対角成分 に持っ行列で,B(9)は,長 さ1に 規格化 した固有ベ

ク トル を行 に並べ た行 列で あ り,そ れぞれ,子 個 体生成 と戦 略パ ラメー タの更新 の式

を計算 す るために用い られ る.ま た,C。 とC。。vは次元nに よって決 まる定数で ある.
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グローバルステップサイズσ(9+1)の更新は,

押 一調 畦(E[llli黜1]-1)あ(6.1・)

巧 ・+1)一(1-・ 。)巧 ・)+

CQ(2-・ 。)藹B(・W1),(6.・ ・)-
B(・)(D…)-1(B…)-1揚(@〉汐+1)一@〉(sli))

で表 され る.式(6.10)と 式(6.11)は,親 個体の平均ベ ク トル との距離が,N(0,1)で 発

生 させ た乱数 のユ ーク リッ ドノル ムが取 る期 待値 よ り大 きい子個体 が親個体 として多

く選択 され る と,σ(9+1)の 値 を増加 させ る.つ ま り,親 個体 の平均ベ ク トル か ら距離 の

遠 い子個体 が親個 体 として多 く選 ばれれ ば,探 索範 囲が広 が り,逆 に,親 個 体の平均

ベ ク トル の近傍 に生成 された子個 体が親個 体 と して多 く選 ばれれ ば,探 索範 囲 は狭 ま

る.ま た,cσ は次元数 π によって決 ま る定数 で ある.

6.1.4分 散 共 分 散 行 列 を 用 い た グ ラ デ ィ エ ン ト推 定

CMA-ESで は,新 たな子集 団 を生成す るた めに分散 共分散 行列 とσ が利用 され る.

しか し,ASOで は,各 粒 子の位置 でのグ ラデ ィエ ン トを推定す るた めに分散共分散行

列 を用 い る.こ こで は,ASOに お ける分散共 分散行列 の更新 と σの決定法,そ して,

それ らの利用方 法 にっいて述べ る.

ASOに おい て,分 散共分散行列 とσで与 え られ る多次元正規分布 が 目的関数の形状

を表 してい る と考 え る と,多 次元正規分布 にお け る粒 子の位 置で のグ ラデ ィエ ン トを

計算 す るこ とができ る.そ のた めには,そ れ らが 目的関数 の形状 を表す よ うに更新 し

なければ な らない.ASOで は,良 い位置 を推定 したいのではな くグ ラデ ィエ ン トを推

定 したい ので,CMA-ESに お ける,親 集 団の数 に相 当す る個体 を選 び分散共分散行列

を更新す る方法 では な く,群 に含 まれ るす べて の粒 子 の評価 値 を入力 として分散共分

散行 列 を更新 す る.ま た,σ は,探 索 の成功 の可否 に よって増減す るのではな く,粒

子 の評価値 か ら決 定す る.そ して,得 られ た分 散共分散行列 σ か ら,個 々の粒子 の位
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置 に置 け る グ ラデ ィエ ン トを計 算 す る.

式(6.12)一(6.14)は,ASOに お け る分 散 共 分 散 行 列 の 更新 を表 す .

C(t+1)一(1-…v)c(t)+・ 。。謝+1)(邦 孟+1))T,(6,・2)

邦 ・+・)一(1-Cc)屡 ・)焔(2一 ら)幕(@侍 ・・L〈x>(t)N),(6.13)

〈x>侍+1)一 弄 Σ!廓 野).(6.14)

式(6.12)一(6.14)か らの変更点 は,式(6 .14)で,親 集 団 の平均位置 では な く,評 価値

の加 重平 均 を分散共分散行 列 の更新 に用 い る.こ れ に よ り,群 の評価値 の分布 か ら求

めた最適解 の存在確 率の高 い位置 を中心 と した分布 にな るよ うに分散共 分散行列 が更

新 され る.次 に,式(6.16)一(6,17)はASOに おけ る分散共分散行 列 を用 いた グラデ ィ

エ ン ト推 定 を表す .

礁(砺)D≒ 。圃1・Xp(-1@野L〈x>(t+iN))σ 醐 ・野)一〈x>(t+iN))T),

(6.15)

▽!((の」じz)轍L@!ε)),(6 .16)

・・t・・ 一 ・・gmi・llΣ(撫)-L(xi))r卜(6
.17)

なお,こ の方法では追加で 目的関数を計算する回数は増えないが,分 散共分散行列 と

σの更新計算および粒子の位置でのグラディエントの近似値の計算が必要となる.

6.1.5ASOの 実 問 題 へ の 適 用 に向 け て

第5章 では,ASOの 動作モデル を開発 しその振 る舞いを検証 してきた.本 節では,

ASOを 実問題へ適用す る手順および,ASOを 用いた最適化の利点について述べる.

ASOの 適用法

ASOは 時間離散,空 間連続な動作モデル を持つ最適化法である.こ の手法が対象

に している問題は,目 的関数!(x)の 値お よび ▽!(勾 の値が観測可能な問題な問題で
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あ る.

個 々の粒 子 は,動 作 モデル にお ける集 団 を形成 す る作用 とブ ラウン運動 の影響 を同

時に受 けるため,ポ テ ンシャル が局所 的に最小 とな る位 置 にあ る粒 子が留 まれ るとは

限 らない.よ って,ASOを 最適化法 として利用す るた めには,最 適解 を発 見す るため

の ロジ ックが必 要で ある.そ こで,各 ステ ップで各々 の粒 子 の位 置 にお ける 目的関数

の値 を求 め,求 めた 目的 関数 の値 で最小値 を与 える位置 を記 憶 し,こ の手順 を終 了条

件 を満 たす まで繰 り返す こ とを考 えるこの一連 の手順 に よ り得 られ た最小値 の中で最

小 の ものを与 える位置 をステ ップ最適解 と呼ぶ.次 にステ ップ最適解で のポテ ンシャ

ル場 のグラデ ィエ ン トを求 め,グ ラデ ィエ ン トが0で あ るな らそ の位置 を発 見 した最

適解 として出力 し,も し,グ ラデ ィエ ン トが0で ないな ら.そ の位置 か ら古 典的な方

法(た とえば,勾 配法)を 用いて さらに探索 を進 め,グ ラデ ィエ ン トが0と な る位 置 を

求 めそれ を最適解 とす る.

ASOの 利点

ASOの 動 作モデル は,ロ ジ ックを利用 していないた め,粒 子 の動作 のた めの 目的 関

数 の比較 コス トが必 要 ない.ま た,粒 子 は最適値 に集 中す るので はな く,集 団全体 の

ポテ ンシ ャル の総和 が小 くな る状態 とな るよ うに個 々の粒子 が動作す る と考 え られ る.

この ため,最 適解 の近傍 を発見 で きるだ けではな く,広 範 囲に広 が るポテ ンシャル の

谷 を発見す る ことがで き,一 度 の試行 で多様 な解 を得 る ことが期待で きる.ま た,動

的 にポテ ンシャル場 の状態 が変 わ る問題 におい て も,そ の変化 に合 わせ て集 団全体 の

ポテ ンシャル の総和 が小 さい状 態 になる よ うに適応 的に動作で きる可能性 が あ り,最

適解 の変動 に追従 で きる可能 性が ある.

6.2ま とめ

第6章 では,目 的 関数 のグラデ ィエ ン トを設計 変数で偏微分す る ことに よ り得 るこ

とができない問題 に対 してASOを 適用す るた めに,グ ラデ ィエ ン トを目的関数値か ら
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近似 す る方法 を2種 類示 した.同 時摂動型 の最適化手法 を参考 に,各 粒 子 ごとにその周

囲の評価値 を得 るこ とで グラデ ィエ ン トを推 定す る方法 を示 した.ま た,CMA-ESに

お ける分散共 分散行列 の更新方法 を参考 に,全 ての粒 子の評価値 を用 いて グラデ ィエ

ン トを推定す る方法 を示 した.そ して ,ASOに よって最適解 を得 る手順 につ いて示 し,

ASOの 利 点 にっいて も述べた.
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第7章 結論

本論文では,集 団べ一スの最適化法の中でも,探 索点が群 として動き回る様子 をモ

デル化した動作モデルを持つ最適化法に焦点を当てた.

第2章 では,本 研究で取 り扱 う最適化問題 の枠組みを示 し,そ のような問題 に対す

る最適化法の1つ としてPSOに ついて述べた.PSOに おける粒子の動作モデルが開

発 された経緯を示し,次 元 ごとに独立 した粒子の振 る舞いや粒子同士の衝突の許可と

いった仮定が取り入れられたものであることを注意 した.ま た,最 適化問題 として2足

ロボッ トの歩行動作獲得問題 を定式化 し,PSOの 適用を示 した.数 値実験により,望

ましい動作を実現する歩行パラメータを獲得できることが分かった.

第3章 では,PSOを 多 目的最適化問題へ適用す るときの課題を述べ,そ の課題を解

決す る1方 法を提案 した.提 案手法の有用性を検証するためにベンチマーク問題を用

いた数値実験を実施 した.実 験結果 より,提 案手法が単純な方法であるにもかかわら

ず,既 存の手法 と同等かそれ以上の性能を示すことが分かった.ま た,提 案法を用い

たときの粒子の振 る舞の特徴や動作モデルのパラメータ調整に関する知見を与えた,

第4章 では,確 率常微分方程式による魚群動態モデルを新 しく提案した.生 物の群

形成 をモデル化 しその特徴を示 した.モ デル方程式の解析 として局所解と大域解の一

意的存在にっいて考察した.

第5章 では,確 率常微分方程式で与えられた魚群動態モデルを最適化スキームの動

作モデルとして利用することを提案した.提 案 したASOの 解 を発見す る能力を提示す

るためにベンチマーク問題による数値実験を行い,ASOを 用いて最適化が行える可能

性を示 した.ま た,ASOの 動作モデルに含まれ る群れ形成の作用とブラウン運動の作

用の必要性を示 し,そ れ らの役割について考察 した.
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第6章 では,目 的関数のグラディエン トを設計変数で偏微分することにより得るこ

とができない問題に対 してASOを 適用するために,グ ラディエン トを目的関数値か ら

近似する方法を2種 類示 した.同 時摂動型の最適化手法を参考に,各 粒子ごとにその周

囲の評価値を得ることでグラディエントを推定する方法を示した.ま た,CMA-ESに

おける分散共分散行列の更新方法を参考に,全 ての粒子の評価値 を用いてグラディエ

ン トを推定する方法を示した.そ して,ASOに よって最適解を得る手順 について示し,

ASOの 利点についても述べた.

PSOの 応用,開 発 と生物の群行動の仕組みを取り入れた新たな探索手法であるASOの

開発 により,集 団べ一スの最適化法の研究を行 う本論文の目標は達せられた.

社会における集団行動では,複 数の種が同じ空間で協力や競争を行っている.提 案

したASOで は1つ の種を考え,群 に含まれる粒子はすべて同じ動作モデルのパラメー

タを持ちまたその値は定数 としたが,複 数の種が存在 しそれ らが粒子間で,ま た集団

間で影響 し合 うような集団による探索や,動 作モデルのパラメータが動的に変化して

いく探索も考えられる.ま た,こ のように社会 に存在するシステムを利用することは
,

社会における集団行動の理解に役立つものと考える.

78



謝辞

本研究は,大 阪大学大学院情報科学研究科情報数理学専攻非線形数理講座において

八木厚志教授の指導の下,著 者が行 った研究をまとめたものです.本 研究を遂行す る

にあた り,ご 指導ご鞭撻をいただいた八木厚志教授に心より御礼申し上げます.ま た,

日頃 より親身になって相談に応 じてくださった山本吉孝准教授に深く感謝の意を表 し

ます.そ して,多 方面にわた りご指導いただいた畠中利治助教に心より御礼申し上げ

ます.

情報数理学専攻の藤崎泰正教授な らびに沼尾正行教授には,本 論文の作成にあた り

貴重なご助言をいただきました.深 く感謝の意 を表 します.

本研究で携わったRoboCupプ ロジェク トにおいてお世話にな りました,大 阪府立大

学の中島智晴教授,愛 知工業大学の伊藤暢浩准教授,福 井工業大学の杉原一臣准教授

ならびに,福 井工業高等専門学校の河原林友美講師に厚く御礼申し上げます.

学生生活において多 くのご助力 をいただきました事務職員の荒井ゆかりさんに,感

謝いたします.

非線形数理講座の諸先輩方,友 人,後 輩達 とは,多 くの時間を共に過 ごしました.私

の5年 間の研究生活は,こ の時間なくしては語れません.誠 にありが とうございました.

在学中には研究発表や留学生のチューター,シ ニアティーチングアシスタン トなど

多くの経験をさせていただきました.同 専攻の皆様 と共に過ごしたことによって,こ

れ らの貴重な経験を得 られたことを心から感謝しております.

最後に,こ れまで私を温かく見守ってくれた家族に感謝いたします.

79



参考文献

[1]RoboCupO伍cialSitehttp://WWW.robocup.org/.

[2]H.W.DavidandG.M.William,"NoFreeLunchTheoremsforOptimization,"

IEEETransactionsonEvolutionaryComputation,vol.1,pp.67-82,1997.

[3]T.UchitaneandT.Hatanaka,,"ApplyingEvolutionStrategiesforBipedLocomo-
tionLearninginRoboCup3DSoccerSimulation,"IEEECongressonEvolutionary

Computation,pp.179-185,2011.

[4]内 種 岳 詞and畠 中 利 治,"RoboCupSoccerSimulation3Dに お け る歩 行 動 作 獲 得

問 題 へ のPSOの 適 用,"第8回 進 化 計 算 フ ロ ン テ ィ ア 研 究 会/第2回 進 化 計 算 学 会

研 究 会 合 同 研 究 会 資 料 集,pp.99-105,2012.

[5]T.UchitaneandT.Hatanaka,"ExperimentalStudyforMulti-ObjectivePSOwith

SingleObjectiveGuideSelection,"IEEECongressonEvolutionaryComputation,

pp.2308-2313,2012.

[6]T.Uchitane,T.V.TonandA.Yagi,"Anordinarydifferentialequationmodelfor

且shschooling,"ScientiaeMathmaticaeJaponicae,2013(掲 載 予 定).

[7]J.KennedyandR.Eberhart,"Particleswarmoptimization,"IEEEInternational

JointConferenceonNeuralNetworks,pp.1942-1948,1995.

[8]F.HeppnerandU.Grenander,"Astochasticnonlinearmodelforcoordinatedbird

且ocks,"TheUbiquity(ゾ0ん α05,AAASPublications,Washington,DC,1990.

[9]D.Bra七tonandJ.Kennedy,"De丘ningaStandardforParticleSwarmOp七imiza-

tion,"IEEESwarmIntelligenceSymposiumXOO7,pp.120-127,2007.

[10]M.Clerc,"Theswarmandthequeen:towardsadeterministicandadaptiveparti-

cleswarmoptimization,"IEEECongressonEvolutionaryComputation,pp.1951‐

1957,1999.

[11]M.Clerc,"StagnationAnalysisinParticleSwarmOptimizationorWhatHappens

WhenNothingHappens,"TechnicalReport(鮒M-460,2006.

80



[12]1.C.Trelea,"Theparticleswarmoptimizationalgorithm:convergenceanalysis
andparameterselection,"InformationProcessingLetters,vo'1.85,pp.317-325,

2003.

[13]V.Kadirkamanathan,K.SelvarajahandP.J.Fleming,"Stabilityanalysisofthe
particledynamicsinparticleswarmoptimizer,"IEEETransactionsonEvolution-

aryComputation,vol.10,no.3,pp.245-255,2006.

[14]M.Jiang,Y.P.LuoandS.Y.Yang,"Stochasticconvergenceanalysisandparame-
terselectionofthestandardparticleswarmoptimizationalgorithm,"Information

ProcessingLetters,vol.102,pp.8-16,2007.

[15]Y.Wakasa,K.Tanaka,T.AkashiandY.Nishimura,"Decayrateand12gain

analysisfortheparticleswarmoptimiza七ionalgorithm,"AsianJournalofControl,

vol.14,no.1,pp.125-136,2012.

[16]Y.ShiandR.Eberhart,"Parameterselectioninparticleswarmoptimization,"
LectureNotesinComputerScience,vol.1447,pp.591-600,Springer,1998.

[17]X.ChenandY.Li,"AModifiedPSOStructureResultinginHighExploration
AbilityWithConvergenceGuaranteed,"IEEETransactionsonSystems,Manand

CyberneticsPartBCybernetics,vol.37,no.5,pp.1271-1289,2007.

[18]J.KennedyandR.Mendes,"Populationstructureandparticleswarmperfor-
mance,"ProcessingoflEEECongressonEvolutionaryComputation(CEC)XOO2,
vol.2,pp.1671-1676,2002.

[19]H.M.EmaraandH.A.AbdelFattah,"Continuousswarmoptimizationtechnique

withstabilityanalysis,"ProceedingsofAmericanControlConferenceXOO%,vol.3,

pp.2811-2817,2004.

[20]中 島 智 晴and中 邨 陽 介,"RoboCupサ ッ カ ー3Dシ ミ 耳 レー シ ョ ン リー グ 解 説:

仕 組 み と環 境 構 築,"日 本 知 能 情 報 フ ァ ジ ィ 学 会 誌,vol.23,pp.46-53,2012.

[21]R.Smith,"OpenDynamicEngine,"http://www.ode.org/ode.html.

[22]K.Tsuchiya,S.AoiandK.Tsujita,"Locomotioncontrolofabipedlocomotion

robotusingnonlinearoscillators,"ProceedingsofIEEE/RSJInternationalCon-

ferenceonIntelligentRobotsandSystemsXOO3,vol.2,pp.1745-1750,2003.

[23]Y.Matsumoto,T.UchitaneandT,Hatanaka,"歩 幅 更 新 規 範 を 導 入 した 進 化 型

CPGに よ る歩 行 動 作 獲 得,"第IS回 イ ン テ リ ジ ェ ン トシ ス テ ム ・シ ス テ ム ・シ ン

ポ ジ ウ ムE41V2008CD-RO、 磁2008.

81



[24]G.Taga,Y.YamaguchiandH.Shimizu,"Self-organizedcontrolofbipedalloco-
motionbyneuraloscillatorsinunpredictableenvironment,"Biologicalcybernetics ,

65,pp.147-1591991.

[25]W.Yang,S.Marui,K.Murakami,W.SeoandN.YoungChong,"Adaptation
inBipedalLocomotionUsingPhaseOscillatorNetworks",The3rdInternational

ConferenceonUbiquitousRobotsandAmbientIntelligence(URAI)2006.

[26]ARussell,G.OrchardandRE七ienne-Cummings,"Con且guringofSpikingCen-

tralPatternGeneratorNetworksforBipedalWalkingUsingGeneticAlgorthms,"

Proceedings-IEEEInternationalSymposiumonCircuitsandSystems,art,no.

4252941,pp.1525-15282007

[27]S.Jiang,J.Cheng,andJ.Chen,"Designofcentralpatterngeneratorforhumanoid
robotwalkingbasedonmulti-objectiveGA,"IEEEInternationalConferenceon

IntelligentRobotsandSystems3,pp.1930-19352000

[28]"TheGNUScientificLibrary(GSL),"http://www.gnu.org/software/gsl/.

[29]1.C.Trelea,"Theparticleswarmoptimizationalgorithm:convergenceanalysis

andparameterselection,"InformationProcessingLetters,vol .85,pp.317-325,

2003.

[30]O.ObstandM.Rollmann,"Spark‐AGenericSimulatorforPhysicalMulti-agent

Simulations,"http://simspark.sourceforge.net/.

[31]T.UchitaneandT.Hatanaka,"Applyingevolu七ionstrategiesforbipedlocomotion

learninginRoboCup3DSoccerSimulation,"ProcessingofIEEECongresson

EvolutionaryComputation(CEC)2011,pp.179-185,2011.

[32]M.R.SierraandC.A.CoelloCoello:"Multi‐ObjectiveParticleSwarmOptimiz-

ers:ASurveyoftheState-of--the-Art,"/ntetnationalJournalofComputational

IntelligenceResearch,vol.2,no.3,pp.287-308,2006.

[33]N.Padhye,"Comparisonofarchivingmethodsinmulti-objectiveparticleswarm
optimization(MOPSO):empiricalstudy,"ProceedingsofthellthAnnualconfer-

enceonGeneticandevolutionarycomputation,pp.1755-1756,2009.

[34]N.Padhye,J.Brankeand_S.Mostaghim,"EmpiricalcomparisonofMOPSOmeth-
ods-Guideselectionanddiversitypreservation-,"IEEECongressonEvolutionary

Computation,pp.2516-2523,2009.

[35]C.A.CoelloCoelloandM.S.Lechuga,"Handlingmultipleobjectiveswithparticle
swarmoptimization,"IEEETransactiononEvolutionaryComputation,vol.8,

pp.256-279,2004.

82



[36]S.MostaghimandJ.Teich,"Strategiesforfindinggoodlocalguidesinmulti-
objectiveparticleswarmoptimization(MOPSO),"ProseedingsofIEEESwarm

IntelligenceSymposium,pp.26-33,2003.

[37]T.Uchitane,N.KondoandT.Hatanaka,"Guideselectionmethodsusingtopology

inmulti-objectiveparticleswarmoptimization,"JointnthInternationalConfer-

ence・nS(沸ComputingandlntelligentSystemandgtんlnternatinalSymposium

onadvancedIntelligentSystems,pp.1038-1042,2008.

[38]O.R.Castro,Jr.,A.BrittoandA.Pozo,"AComparisonofmethodsforleader
selectioninMany-Objectiveproblems,"IEEEWorldCongressonConputational

Intelligence,pp.589-596,2012.

[39]H.XiaohuiandR.Eberhart,"Multiobjectiveoptimizationusingdynamicneigh-

borhoodparticleswarmoptimization,"IEEECongressonEvolutionaryCompu-

tation,pp.1677-1681,2002.

[40]内 種 岳 詞and畠 中 利 治,"多 目 的PSOに お け る 広 範 な パ レー ト面 探 索 を 考 慮 した

ガ イ ド選 択,"第5回 進 化 計 算 シ ン ポ ジ ウ ム2011講 演 論 文 集,PP・261-266,2011.

[41]T.UchitaneandT.Hatanaka,"ExperimentalStudyforMulti‐ObjectivePSOwith

SingleObjectiveGuideSelection,"IEEECongressonEvolutionaryComputation,

pp.2308-2313,2012.

[42ユE.Zitzler,LThiele,M.1、aumanns,C.M.FonsecaandV.G。daFonseca,"Per-

formanceassessmentofmultiobjectiveoptimizers:ananalysisandreview,"IEEE

TransactionsonEvolutionaryComputation,pp.117-132,2003.

[43]FrankKursawe,"AVariantofEvolutionStrategiesforVectorOptimization,"The

lstWorkshoponParallelProblemSolvingfromNaturePPSNI,pp.193-197,

1991.

[44]K.Deb,L.T.M.LaumannsandE.Zitzler,"ScalableMulti‐ObjectiveOptimiza-

tionTestProblems,"IEEECongressonEvolutionaryComputation,pp.825-830,

2002.

[45]S.Camazine,J.L.Deneubourg,N.RFranks,J.Sneyd,G.Theraulazand
E.Bonabeau,"Self-OrganizationinBiologicalSystems,"PrincetonUniversity

Press,2001.

[46]1.Aoki,"Asimulationstudyon七heschoolingmechanisminfish,"Bull.Japanese

Soc.ScientificFisheries,vol.48,pp.1081-1088,1982.

[47]A.HuthandC.Wissel,"Thesimulationofthemovementoffishschool,"J.Theor.

Biol.,vol.156,pp.365-385,1992.

83



[48]K.WarburtonandJ.Lazarus,"Tendency-distancemodelsofsocialcohesionin
animalgroups,"J.Theor.Biol.,vol.150,pp.473-488 ,1991.

[49]C.W.Reynolds,"Flocks,herds,andschools:adistributedbehavioralmodel,"
ComputerGraphics,vol.21,pp.25-34,1987.

[50]T.Vicsek,A.Czir6k,E.Ben-Jacob,1.CohenandO.Shochet,"Novel七yoeof

phasetransitioninasystemofself‐drivenparticles,"Phys.Rev.Letter,vol.75

pp.1226-1229,1995.

[51]T.Oboshi,S.Kato,A.MutohandH.Itoh,"Collectiveorscattering:evolving

schoolingbehaviorstoescapefrompredator,"ArtificialLife
,MITPress,pp.386‐

389,2002.

[52]R.Olfati-saber,"Flockingformulti-agentdynamicsystems:Algorithmsandthe-
ory,"IEEETrans.Automat. .Control,vol.51,pp.401-420,2006.

[53]M.R.D'Orsogna,Y,Chuang,A.Bertozziandl..Chayes,"Self-propelledpar七icles

withsoft-coreinteractions:patterns,stabilityandcollapse
,"Phys.Rev.Lett.,vol.

96,2006.

[54]伊 藤 清,"確 率 論 の基 礎(新 版),"岩 波 書 店,2004.

[55]伊 藤 清,"確 率 論,"岩 波 書 店,1991.

[56]伊 藤 清,CC確 率過 程,"岩 波 書 店,2007.

[57]重 川 一 郎,"確 率解 析,"岩 波 書 店,2008,

[58]長 井 英 生,"確 率 微 分 方 程 式,"共 立 出版,1999.

[59]舟 木 直 久,"確 率 微 分 方 程 式,"岩 波 書 店,2005.

[60]1.KaratzasandS.EiShreve,"BrownianMotionandStachasticClaculus(2nded.),"

Springre,1998.

[61]B.ψkesendal,"StochasticDifferentialEquations,"Springre,2007.

[62]P.MortersandY.Peres,"BrownianMotion,"CambridgeUniversityPress,2010.

[63]RE.KloedenandE.Platen,"NumericalSolu七ionofS七 〇chasticDifferen七ialEqua-

tions,"Springre,2010.

[64]LArnold,"StochasticDifferen七ialEquations:TheoryandApplications,"。Tohn

Wiley8∫Sons,1972.

84



[65]A.Friedman,"StochasticDifferentialEquationsandtheirApplications,"Aca-
demicpress,1976.

[66]N.Hansen,"TheCMAevolutionstrategy:acomparingreview"Towardsa

newevolutionarycomputation.Advancesonestimationofdistributionalgorithms,

pp.75-102,Springer,2006.

[67]T.UchitaneandA.Yagi,"AnimalSwarmOptimization,"(投 稿 中).

85


