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1. はじめに 

近年では，新幹線の先端形状やジェット旅客機の翼とい

った形状設計で多目的最適化アルゴリズムを適用する事例

がある．このような事例では多数の制約や複雑な目的関数

を持つ問題が多く，有用な解を求めるためには解候補とな

る個体を多く用いて探索する必要があり，最適化に膨大な

時間がかかる．多目的最適化アルゴリズムの解探索精度向

上と高速化を実現することは，実問題を扱う現場において

設計開発時間の短縮や，効率向上による良解の探索や計算

資源の効率的な利用によるコスト削減につながる．本稿で

は多目的最適化問題の解探索精度向上のための指向性探索

手法について述べる． 

2. 関連研究 

2.1  NSGA-II 

Deb らが提案する NSGA-II[1]は，単一目的最適化アルゴ

リズムである遺伝的アルゴリズムを多目的最適化問題向け

に拡張したアルゴリズムである．図 1に NSGA-IIの概要を

示す．NSGA-II は，高速非優劣ソートによるランキングや

混雑距離による評価，混雑度トーナメントによる選択とい

った特徴を持つ． 

2.2 分散 NSGA-II 

佐藤らが提案している分散 NSGA-II[2]は，NSGA-II の探

索高速化および解探索精度の向上を実現するための分散シ

ステム向け並列化方式である．複数のコア上で NSGA-II を

並列実行させ，各コアで求めた全ての最適解集合を集め，

再評価を行うマイグレーション処理を行い最終的な最適解

集合を求める．解を単に分散して並列化する方式では，総

個体集団を各コアに分割することにより，各コアで扱う個

体数が減り，従来の単一 CPUで全個体を最適化する時より

も多様性が低下するという課題がある．この問題に対して，

分散 NSGA-II では，解探索途中に各コアの非劣解集合を集

め，再度非優越ソートを行い，rank1 の解集合を各コアに

対し再分配する．これと同時に，個体間距離が最大である

rank1 の両端の解個体を全てのコア間で共有することでパ

レート最適解の解探索精度の向上を図っている． 

しかし，分散 NSGA-II では，各サブグループが解探索領

域全体を探索する．そのため，より並列度を上げた場合に

速度向上は図れるが，各サブグループの個体数が減少し，

収束性が弱まるという傾向にある．したがって，並列度を

高めて解探索精度を向上させるためには，総個体数を増や

す必要があり，並列度に応じたメモリリソース量を要する

こととなる．総個体数を増やさずに可能な限り解探索性能

を向上させることが分散 NSGA-IIの課題となっている． 

3. 指向性をもたせる分散処理方式の提案 

分散 NSGA-II[2]における，並列度を上げる場合の探索性

能の向上に関する課題を解決するために，本研究では分散

NSGA-II の各サブグループの探索に指向性を持たせる方式

を提案する．図 2 に提案方式の概要を示す．提案方式では，

分散 NSGA-II での個体のマイグレーション処理の際に，目

的空間上で距離が近い個体同士が同一サブグループとなる

ように全個体を分割する．これにより，各サブグループが，

解探索領域の一部を集中的に探索する傾向を強める．各サ

ブグループが指向性に即した探索を行うことにより，収束

性を高める効果が期待できる． 
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図 1 NSGA-IIのアルゴリズムの概念図 

 

図 2 指向性を持つ分散 NSGA-IIの概念図 

(A) 概要図 

(B) 処理手順 
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4. 指向性をもたせる分散処理方式の実装と評価 

4.1 実装 

本提案方式の実装には，多目的進化アルゴリズムを評価

するためのフレームワークの一つである pymoo[3]を活用し

た．pymoo は，NSGA-II などの最適化アルゴリズムと解分

析ツールを有している．本研究では pymooに実装されてい

る NSGA-II[1]を利用して，分散 NSGA-II[2]および指向性を

持たせる分散処理方式の両方を実装した．  

4.2 評価実験 

本実験では，単一 CPU で実行する従来方式（NSGA-II），

マイグレーションの工夫をせず単純に複数の NSGA-II を並

列実行して解を求める方式（Simple parallel NSGA-II），2.2

節で述べた分散 NSGA-II（Distributed NSGA-II），3節で述

べた提案方式（Proposed method）において，pymoo で提供

されているベンチマーク問題を用いて，一定の時間で探索

した解探索精度の推移を比較し，提案方式の有効性を評価

する．本実験では総個体数 40 とし試行回数 31 回の平均値

を算出する．単純並列化方式，分散 NSGA-II，提案方式の

並列度を 4 とし，単一 CPU で実行する NSGA-II と比較す

る．解探索精度の評価尺度には Hypervolume[4]を用いる． 

図 3(A)に，最適化に時間がかかる実問題系ベンチマーク

問題である MODAct の CS1 の結果を，図 3(B)(C)に，制約

数の多い標準ベンチマーク問題である MW5 および

DASCMOP1の結果を示す．CS1では，初期の解探索時点で

はどの並列化方式も単一CPUのNSGA-IIより探索精度が向

上し，中盤以降では指向性を持つ提案方式の効果が最も高

かった．一方，MW5および DASCMOP1では，精度向上の

ための工夫をした提案方式や分散 NSGA-II が，NSGA-II や

単純並列化方式よりも高い解探索精度を示した． 

指向性方式の効果について考察する．図 4に MODActの

CS1 において，顕著に差が生じた探索時間 10 秒と 30 秒時

の NSGA-II と本提案方式の解分布を示す．CS1 は Pareto 

Front で示すように目的のパレート解集合には 30 秒でも到

達できない問題である．本提案方式は NSGA-II と比較して

10秒付近から多様性があり，30秒付近でも明らかに多様性

が増している．CS1 のように探索に時間を要する実問題系

の問題に対しては，指向性を考慮しながら領域ごとに集中

的に並列探索する本提案が有効であったと考える．一方，

MW5 や DASCMOP1 は図 3(B)(C)の結果に示すとおり，少

ない個体数 40 であっても，単一 CPU で実行する NSGA-II

の結果が各種並列化方式と同等の解探索精度を示している．

すなわち，並列化で高速化せずに短時間で解探索できる，

比較的簡易なベンチマーク問題だといえる．並列化方式で

は，分散NSGA-II（Distributed NSGA-II）が高い値を示して

いる．分散 NSGA-II は各コアが目的空間全体を広く探索す

る方式であり，パレートフロントの特徴に応じて並列化方

式を使い分けることが重要であるという知見を示している． 

本提案方式は，各サブグループが解探索領域の一部を集

中的に探索することを特徴としており，解探索に時間のか

かる実問題系ベンチマーク問題において特にこの方式の効

果が現れることを示した． 

5. おわりに 

本研究では，先行研究である分散 NSGA-II のさらなる精

度向上のために，指向性を考慮した解探索法を提案した．

Pythonの多目的最適化ライブラリ pymooへ構築して評価し

解探索に時間のかかる実問題系ベンチマーク問題に有効で

あることを示した．今後は，さらに並列度を高めた場合の

実験や，マイグレーションのタイミングで分割対象とする

ランク数を変化させた場合の評価，最適化問題における実

行可能領域に注目した方式などを追加実験し，本提案方式

の有効性を確かめる． 
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図 3 解探索精度の時間推移の結果 

(B) MW5の結果とパレートフロント (C) DASCMOP1の結果とパレート
フロント 
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図 4 解探索精度の時間推移の結果 
（Proposed methodの解集合の表示には劣解も含まれている） 
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