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１．はじめに 

実システムの大規模化・複雑化に伴い，多くの工学設計

問題が多数の局所解を有する高次元連続型多峰性関数の

最適化問題として定式化されるようになってきた．特に文

献[1],[2]のような自律分散型ネットワ－クの設計問題は

設計変数間に依存関係はないが，今後の大規模領域でのネ

ットワ－ク運用を考慮に入れると設計変数(最適化問題の

次元数)は数百のオ－ダになることが想定される．既往の

研究では高次元最適化問題に対する解探索性能に優れた

Artificial Bee Colony(ABC)アルゴリズム[3]の改良法が

提案され，代表的なベンチマ－ク関数を用いた数値実験を

通してその有効性が検証されている[4],[5]． 

時不変関数の最適化を目的として提案されたこの

Artificial Bee Colony(ABC)アルゴリズムは，近年，動的な

実システムへの適用を考慮した改良が加えられ，観測ノイ

ズの乱入や対象とするシステムの時間変化に起因する環

境変化，すなわち探索空間の変化に対して適用可能な ABC

アルゴリズムの改良法が開発されている[6]． 

本研究では，文献[5]の差分進化型 ABC アルゴリズムに

対して時変関数に適用するための機能を付加し，それに伴

う改善策を加えた動的問題のための差分進化型 ABC アル

ゴリズムを提案する．提案アルゴリズムの有効性は代表的

な時変関数に対する数値実験を通して検証する． 

 

２．差分進化型ABCアルゴリズムと問題点 

以下，差分進化型ABCアルゴリズムについて概説した

後，差分進化アルゴリズムの動的環境へ適用することで発

生する問題点について述べる． 

２．１ 差分進化型ABCアルゴリズムの概要 

文献[4]の手法のベースとなるABCアルゴリズムは多次

元解探索空間に配置された探索点と３種類の探索群（empl 

-oyed bees，onlookers，scouts）を基本要素として構成さ

れている．ここで，各employed beesはある一つの探索点

と関係づけられており，解探索過程で関連づけられた探索

点の更新を試みる．onlookersによる解探索では相対的に

価値の高い探索点の更新が繰返し試みられる．scoutsは遺

伝的アルゴリズムにおける突然変異に相当する役割を担

っている．しかし，ABCアルゴリズムには幾つかの問題点

が内在している．文献[4]で指摘した問題点を以下に示す．  

 

・適合度算出方法  

・onlookersによる探索における探索点の選択方法  

・参照点(更新を求める際の基準点)の選択方法  

・scoutsによる探索における探索実行条件  

文献[4]の手法では上記四つの問題点に対する改善策が

導入され，高次元最適化問題に対する解探索性能の向上を

実現している．また，文献[5]の手法では，文献[4]の手法

に対し，大域的探索性向を有し，また多峰性関数の最適化

問題において最も効果のある以下の変異ベクトル生成式

(1)をemployed beesの探索，すなわちそれらの更新候補点

の算出のために利用する． 
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  (1) 

ここで，vi(i = 1,…, SN)は各個体xi(i = 1,…, SN)の変異ベク

トルを表す．r1, r2, r3は個体番号(i)以外の中からランダム

に選ばれた互いに異なる個体番号であり，SNは総個体数

を表し，Fは増幅率と呼ばれる更新量制御パラメ－タであ

る．この変異ベクトル生成式の導入により，各探索点に関

係づけられた各employed beesの解探索において，探索点

の初期配置の影響が緩和され，解探索空間内をより大域的

に探索できるようになる．employed beesの大域的探索能

力の向上とonlookersによる相対的に価値の高い探索点の

集中的な局所探索によって，文献[5]の手法の高次元最適

化問題に対する解探索性能は文献[4]の手法よりも精度が

向上することが確認されている． 

２．２ 動的環境へ適用への問題点 

単峰性時変関数の変化前と1ステップ変化した後を図1

に示す．図1のように，ある時刻に対する目的関数がf(・)

からf *(・)に変化する場合を考える．f(・)に対する大域的

最適解をxbestとし，変化後のf *(・)に対する大域的最適解を

x*
bestとする．図1からf*(・)を利用した解を評価することが

可能であれば，f *(x*
best)< f (xbest)が明らかなので，その大

域的最適解x*
bestの探索が可能であることがわかる．全体最

良解の更新に関して fbest
k+1

 >f(xib
k+1)が満たされない限り

解xbestは更新されないので，解は不適切な位置に拘束され

たままである． 

この例より，差分進化型ABCアルゴリズムは目的関数

f(・)の時間変化を想定していないため，目的関数の移動や

環境の変化等に適用した探索が行われない． 
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図1 単峰性時変関数の時刻変動 

 

３．提案アルゴリズム 

差分進化型ABCアルゴリズムに対して以下の３点を改

善策を導入する．まず１点目はemployed beesによる解探索

の始めに，前時刻の各探索点を現時刻の評価関数で再評価

を行う．この手順によって，目的関数の変化によって生じ

る評価値の変化を，現時刻の各employed beeの更新に反映

させることができるようになる． 

次に２点目は全体最良解の更新において， fbest
k+1

 

>f(xib
k+1)という条件を削除する．これにより，各時刻の全

体最良解を求めることになるため，解が不適切な位置に拘

束されたままになることを防ぎ，目的関数の変化に適用す

ることが可能になる． 

また３点目は目的関数の変化によって，解探索の収束状

況判定も変化していくため探索初期段階の最低繰り返し

回数(T1min)を取り除く． 

以上より，時変目的関数に適用した最適解探索を目的と

して上記に示した３つの処理手順を導入した差分進化型

ABCアルゴリズムには次のような特徴がある．(1)時変目的

関数の大域的最適解の変化に対用して評価値fiおよび fbest

を逐次的に再評価を行うため，これらの値が単調減少とな

らない．(2)設計パラメータの削減を実現させている． 

３．１ 提案アルゴリズムの処理手順 

動的問題に対する改善策を加えた差分進化型ABCアル

ゴリズムの具体的な解探索手順は次の通りである．  

[Step0(準備)] 

・コロニ－サイズ(N)及び探索点総数(SN)を設定する．こ

こで，employed beesの総数は探索点総数(SN)と同数設定

し，onlookersの総数はコロニ－サイズから探索点総数を

引いた数(N-SN)になる． 

・適合度上位の探索点の数(α)を設定する． 

・解への収束状況判定パラメ－タ(dr)を設定する． 

・許容限界値(fbound)を設定する． 

・fboundに対する精度値(faccuracy)を設定する． 

・総繰返し回数(Tmax)を設定する． 

・更新量制御パラメ－タ(F)を設定する． 

[Step1(初期化)] 

・繰返し回数のカウンタをk = 1にする． 

・探索段階2への切換判定値(fjudge)を初期化する(fjudge = 0)． 

・各探索点の初期位置ベクトル(xi
1)を乱数によって生成す

る．ここで，下付i∈{1, 2, … , SN}は探索点番号を表し，

上付(k =)1は繰返し回数を表す． 

・初期状態における全体最良解(best1)を決定する． 
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・初期状態での全探索点の平均評価値(finit)を計算する． 

[Step2(employed beesによる解探索)] 

１）前時刻の各探索点を現時刻の評価関数で再評価を行

う． 

２）すべての探索点[xi
k(i = 1, … , SN)]に対して，更新候補

点[vi
k(i = 1, … , SN)]を生成する． 
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ここで，r1, r2, r3は探索点番号(i)以外の中からランダ

ムに選択された互いに異なる探索点番号を表す．ま

た，h∈{1, 2, … , D (次元数)}は探索点ごとにランダム

に選択された一つの変数番号を表し，j∈{1, 2, … , D}

は選択された番号(h)以外の残りの変数番号を表す． 

３）各探索点(xi
k)を更新する． 
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  とし，次のように更新する． 
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[Step3(onlookersによる解探索)] 

１）onlookersの探索カウンタをl = 1にする． 

２）各探索点(xi
k)の適合度(fiti

k)を計算する． 
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３）fjudge ≥ drであれば下記4)へ行き，そうでない場合は次

式によってfjudgeの値を更新する． 
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そして，この更新値がfjudge ≥ drになれば下記4)へ行き，

そうでない場合は下記5)へ行く． 

４）各探索点(xi
k)の相対価値確率(Pi

k)を算出する． 
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５） (fjudge ≥ dr)の場合は相対価値確率(Pi
k)に基づくル－レ

ット選択から一つの探索点(xc
k)を選択し，そうでない

場合は適合度の高い上位αの探索点の中からランダ

ムに一つの探索点(xc
k)を選択する．ここで，c∈{1, 2, 

… , SN}は選択された探索点番号を表す．そして，こ

の選択された探索点(xc
k)についてのみ，その更新候補

点(vc
k)を生成する． 

k

cj

k

cj

k

mh

k

ch

k

ch

k

ch

k

ch

xv

xxxv



 )(

 

ここで，h∈{1, 2, … , D}はランダムに選択された一つ

の変数番号を表し，j∈{1, 2, … , D}は選択された番号

(h)以外の残りの変数番号を表す．また，φch
kは[-1,1]

の一様乱数であり，m∈{1, 2, … , SN}については，

(fjudge ≥ dr)の場合は探索点番号(c)以外で相対価値確

率(Pi
k)に基づくル－レット選択によって選択された

探索点番号を表し，そうでない場合は探索点番号(c)

以外で適合度の高い上位αの探索点の中からランダ

ムに選択された探索点番号を表す． 

６）探索点(xc
k)を更新する． 
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７）l = N-SNであればStep4へ行く． 

  そうでない場合はl = l +1として上記5)へ戻る． 

[Step4(全体最良解の更新)] 

全体最良解を更新する． 
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 [Step5(終了判定)] 

k = Tmaxであれば解探索を終了する． 

そうでなければk = k+1としてStep2へ戻る． 

 

４．数値実験 

ここでは時間に応じて環境が変化する状況を考慮した

ABCアルゴリズムと提案アルゴリズムの性能を比較する． 

４．１ ベンチマーク問題と実験設定 

本研究では，以下に示す時間によって環境が変化する単

峰性時変関数を用いて，提案アルゴリズムの有効性を検証

する． 

この関数の形状を図2に示す．この時変関数は大局解の

位置が(x1,x2)=(250,250)を中心点とした半径125の円周上

を移動し，それを追跡するよう探索を行う．今回の実験で

は目的関数の変化を制御するパラメータをα=0.01と設定

した．この関数の最適解における評価値は0であり，大局

解の位置は628ステップで元の位置に戻る．αの値を大き

くするほど1ステップごとの変化量が大きくなる．ここで 

kは離散時刻を表し，kの値が1増加する間にABCアルゴリ

ズムの1ステップが実行される． 

・単峰性時変関数 
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図2 単峰性時変関数 

 

比較対象のアルゴリズムを以下に列挙する． 

(1)ABCアルゴリズム 

(2)動的環境を考慮したABCアルゴリズム 

以下，上記(1)ABCアルゴリズムをOriginal ABC，上記(1)

動的環境を考慮したABCアルゴリズムをABCとし，本提案

アルゴリズムをProposalと表記する． 

 数値実験における”ABC”及び提案アルゴリズムの設定

値を表1に示す． 

表1 実験で用いた設定値 

1F

30003000Tmax

10×10-16faccuracy

0fbound

0.99dr

0.3×SNα

50% of colony size50% of colony sizeonlookers(N-SN)

50% of colony size50% of colony sizeemployed bees

200200colony size

ProposalABC

1F

30003000Tmax

10×10-16faccuracy

0fbound

0.99dr

0.3×SNα

50% of colony size50% of colony sizeonlookers(N-SN)

50% of colony size50% of colony sizeemployed bees

200200colony size

ProposalABC

 

 

４．２ 実験結果及び考察 

ABCアルゴリズムに動的環境を考慮した文献[5]の手法

と提案アルゴリズムを上述の時変関数に適用し，各アルゴ
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リズムによって得られたxbestと大局解のユークリッド距離

の時間推移を図3に示す．また，図4は各手法の収束過程を

比較した実験結果の一例であり，単峰性時変関数(D=2)の

繰り返し回数3000までの平均値の収束過程が示されてい

る．提案した改善策によって，時間変化する目的関数の探

索が可能になっていることがわかる．さらに図3に示すよ

うに提案アルゴリズムが文献[5]の手法と比較して，目的

関数の変化に対しより高精度に適用できていることから

提案アルゴリズムの有効性が確認できる．図4の結果より

Original ABCが収束しているように見えるが，図3より大域

的最適解との距離が離れていることから環境の変化に対

して追従できていないことがわかる．一方，本提案アルゴ

リズムは図4，図3から環境の変化に対して追従できている

ことが確認できる． 
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図3 距離による性能比較 
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図 4 評価値による性能比較 

 

 

 

 

 

 

 

５．おわりに 

 本研究では，動的に環境が変化する問題に対する差分進

化型 ABC アルゴリズムを提案した．提案アルゴリズムの

有効性は時変関数に対する数値実験を通して検証した．動

的問題のための ABC アルゴリズム[6]との比較を通して，

提案アルゴリズムの優位性を確認した．提案アルゴリズム

は，例えば大規模ネットワークの動的制御問題に対して効

果的に用いることができる．これらの分野への提案アルゴ

リズムの導入(適用法)に関しては今後の研究課題とする． 
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