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論 文

時変関数に適応するためのABCアルゴリズムの修正

正 員 西田 健∗

Modification of ABC Algorithm for Adaptation to Time-Varying Functions

Takeshi Nishida∗, Member

（2011年8月31日受付，2011年12月26日再受付）

Although ABC (artificial bee colony) algorithm is effective tool for finding solutions to static optimization
problems, application to the dynamical problem which includes the time-varying element has been not as-
sumed. A modification of ABC algorithm for adaptation to time-varying functions is proposed. To adjust
to the change in the function, the procedure for reevaluating the bee at each time is introduced. It is shown
that the proposed modification does not influence the search performance of the conventional algorithm. The
efficiency of the modified ABC algorithm is demonstrated and verified by numerical simulations.
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1. はじめに

確率的な最適解探索法の一種である ABC（artificial bee
colony）アルゴリズムは，蜂の群知能を模倣した非線形計
画問題の効率的な解法である (1)。ロバストかつ高速に非線
形問題，微分不能問題および多峰問題などの最適解探索を
行う性能が数多くの研究によって検証され，特に目的関数
が高次元である場合の大局解探索性能において優れている
という報告がある (2)。さらに，様々な最適化問題に対する
性能を強化するために改良がなされ (3)～(5)，現在では数多
くの応用事例への適用がなされている (6) (7)。しかし，ABC
アルゴリズムは時不変関数の大局解探索を目的として提案
されており，多くの実用で生ずる観測ノイズや外乱による
目的関数の時間変化は，いずれの研究でも考慮されていな
い。そこで本論文では，時変関数に対する適応性能をABC
アルゴリズムに付加するための修正を提案する。また，こ
の修正は ABCアルゴリズムの時不変目的関数に対する大
局解探索性能に影響を及ぼさないこと，修正後のABCアル
ゴリズムは単峰性および多峰性時変関数に対する適応性能
を有することを数値シミュレーションにより示す。さらに，
各パラメータと探索性能の関係性についての検証を行う。
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本論文の構成は次の通りである。まず，2章においてABC
アルゴリズムの処理手順を示し，3章において，時変関数
に適応するための修正を提案する。さらに，4章において
数値シミュレーションにより提案する修正の有効性を評価
する。そして最後に 5章において本論文の結論を述べる。

2. Aartificial Bee Colony アルゴリズム

〈2・1〉 概 要 ABCアルゴリズムでは，摂食活動
を行う 3 種類の人工蜂群，すなわち働き蜂群（employed
bees），傍観蜂群（onlooker bees）および斥候蜂群（scout
bees）と餌場（food sources）を基本要素として，目的関数
の大局解探索問題をモデル化する。コロニー（colony）と
は一つの蜂群を意味し，この蜂群の目的は最も評価の高い
餌場の探索である。コロニーの半数は働き蜂と斥候蜂が占
め，残りは傍観蜂が占める。働き蜂は記憶している餌場の
近くを飛び回ると同時に，餌に関する情報を傍観蜂に送る。
傍観蜂は働き蜂の情報に基づいて餌場の中から良いものを
選択し重点的に探索する。餌場に関する情報が一定期間更
新されなかった場合，そこに関連付けられた働き蜂は餌場
を捨て，斥候蜂に変化して新しい餌場へ移動する。

ABC アルゴリズムはこれらのモデルによって，関数
g : R

D → Rについての最適化問題

min
x

g(x), subj. to x ∈ R
D · · · · · · · · · · · · · · · · · (1)

を解くことを目的とする。ここで x ∈ Sであり，目的関数
g は探索空間 S ⊆ R

D 上で定義される。本研究では，Sを
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R
D 内のD 次元超立方体

{
x ∈ R

D| l ≤ xj ≤ u, ∀j
}
で定

義する。ここで j ∈ J = {1, 2, · · · , D}であり，lと uはそ
れぞれ xj の下限と上限を表す。
〈2・2〉 処理手順 この最適化問題を解くためのABC
の手順は次のように表される†。
given 働き蜂の数を ne，傍観蜂の数を noとし，コロニー
サイズをN = ne +noとする。働き蜂から斥候蜂への変
化を制御する値 limitを設定する††。総反復回数Cmaxを
設定する。探索空間の範囲を限定する lと uを設定する。

step 0
（ 1） 反復回数を c = 1 とし，餌場もしくは働き蜂

の位置を xi ∈ R
D と表す†††。ここで i ∈ I =

{1, 2, · · · , ne} は働き蜂の番号である。働き蜂が
連続して更新されなかった回数を siと表し，まず
si = 0 (∀i)と設定する。また，働き蜂を一様乱数
を用いて S内に配置する。

（ 2） 初期配置における適合度を計算する。

fi :=

⎧
⎨

⎩

1
1 + g(xi)

if g(xi) ≥ 0

1 + |g(xi)| otherwise
· · · · ·(2)

ここで :=は代入を表す。また，初期配置における
最良解とその関数値を以下のように保持する。

xbest := xib
· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (3)

fbest := fib
· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (4)

ここで ib = arg maxi fi である。
step 1 このステップは働き蜂による探索に相当する。
（ 1） 新しい餌場の候補 vi ∈ R

D (i ∈ I)を生成する。

vij :=

⎧
⎨

⎩
xih + φ (xih − xmh) if j = h

xij otherwise

· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (5)

ここで，vij と xij はそれぞれ vi と xi の第 j 要
素，m ∈ I と h ∈ J はそれぞれ I と J からラン
ダムに選択された値，φ = [−1, 1]は一様乱数で
ある。

（ 2） vi の適合度を以下のように求める。

f̂i :=

⎧
⎨

⎩

1
1 + g(vi)

if g(vi) ≥ 0

1 + |g(vi)| otherwise
· · · · · (6)

（ 3） 適合度に基づいて働き蜂の情報を次のように更
新する。

xi :=

⎧
⎨

⎩
vi if f̂i > fi

xi otherwise
· · · · · · · · · · · · · (7)

† ここで示す実行手順は，ABCアルゴリズムの提案者が開設してい
るウェブサイト (8)において公開されている C言語ソースコードに基
づく。
†† limit = 0.1 · D · N と設定する (2)。
††† 働き蜂と餌場は概念上別のものを指すが処理手順では完全に一致
する。

fi :=

⎧
⎨

⎩
f̂i if f̂i > fi

fi otherwise
· · · · · · · · · · · · · · (8)

si :=

⎧
⎨

⎩
0 if f̂i ≥ fi

si + 1 otherwise
· · · · · · · · · · · (9)

step 2 このステップは傍観蜂による探索に相当する。
（ 1） 適合度に基づいて相対確率を計算する。

pi = fi

/ ne∑

n=1

fn · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (10)

（ 2） 相対確率に基づくルーレット選択によって J か
ら働き蜂の番号を選択し，その番号の働き蜂に対
して step 1を適用する。これを no回繰り返した
ら step 3へ移る。

step 3 fib
> fbestを満たせば，解とその関数値を更新

する。
xbest := xib

· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (11)

fbest := fib
· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (12)

ここで ib = arg maxi fi である。
step 4 このステップは斥候蜂による探索に相当する。
規定回数更新されなかった働き蜂，すなわち

m ∈ Im =
{
m

∣
∣sm ≥ limit, m ∈ I

}· · · · · · · · (13)

の番号を持つ働き蜂を一様乱数によって S 内に再配置し
て sm = 0とし，適合度 fm を計算し保持する。

step 5 c = Cmax であれば終了する。そうでなければ
c := c + 1として step 1へ戻る。
〈2・3〉 問 題 点 例えば Fig. 1のように，ある時刻
に目的関数が g(·)から g∗(·)へと変化する場合を考えてみ
よう。ここで，g(·) と g∗(·) の大局解をそれぞれ xbest と
x∗

best とする。この図から，g∗(·)を利用した解の評価が可
能であれば，g∗(x∗

best) < g∗(xbest)が明らかなので，その
大局解x∗

bestの探索が可能であることがわかる。しかし g(·)
を利用した探索を続ける場合には，step 3の処理手順から
g(x∗

best) < g(xbest)もしくは f∗
best > fbest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
束されたままになる。
この例からも明らかなように，ABC アルゴリズムでは

目的関数 g(·) の時間変化を想定していないため，最適解の

Fig. 1. Conceptual diagram of change of the global

minimum on a time-varying function.
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移動や目的関数の変化などの環境変化に適応した探索が行
われない。

3. ABCアルゴリズムの修正

時変関数の大局解探索を目的とする ABCアルゴリズム
を構成するために，従来型 ABCアルゴリズムの一部を以
下のように修正する。まず，step 1の (2)と (3)の間に次
の手順を挿入する。
step 1 （2-2） xi の適合度を以下のように計算する。

fi =

⎧
⎨

⎩

1
1 + g(xi)

if g(xi) ≥ 0

1 + |g(xi)| otherwise

この手順によって，目的関数の変化によって生ずる適合度
の変化を，step 1(3)における働き蜂の更新に反映させる
ことができるようになる。目的関数が時不変の場合には fi

の値に変化は生じ無いため，この手順の導入は時不変の目
的関数の最適解の探索結果には影響を与えない。
次に，step 3を次のように変更する。

step 3∗ 探索解とその適合度を更新する。
xbest := xib

· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (14)

fbest := fib
· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (15)

ここで ib = argmaxi fi である。
この手順では，step 3から fib

> fbest という条件を削除
した。これにより，全時刻を通じてではなく，各時刻ごとの
最大の適合度を求めることになり，目的関数の変化に伴う
適合度の変化に適応することが可能になる。また一方，上
述の step 1 (2-2)の導入に依らず，この手順の導入のみ
によっても，以下の流れによって fbestおよび xbestが大局
解の移動に対して適応できる可能性がある：(1)探索開始か
ら一定時間で大域解が発見され，多くの働き蜂がその周辺
に集まる；(2)目的関数の変化により大域解が移動する；(3)
過去の大局解の周辺に配置された働き蜂は〈2・3〉項に示し
た理由により，さらに良い解を発見できないために更新が
滞り，si の値が増加してゆく；(4)ある程度 si の値が増加
すると，働き蜂は step 4の手順によって斥候蜂に変化し，
探索空間内にランダムに再配置される；(5) すべての働き
蜂が再配置され，それに伴ってすべての fiの値が再初期化
される；(6)新たに算出された fiの中から最大の fbestが選
択され，移動した大局解に対する探索が再び進行する。し
かし，以上の流れで再探索が進行し始めるには，すべての
働き蜂が step 4によって再初期化されるまで待つ必要が
あるため，その適応の速度は極めて遅い。この step 3∗の
導入のみを行った場合の適応性能は後述のシミュレーショ
ンにより検証する。
以上より，時変目的関数に適応した最適解探索を目的と

して上述の 2つの処理手順を導入する ABCアルゴリズム
には，従来型 ABCアルゴリズムと比較して次に挙げるよ
うな特徴がある: (1)時変関数の大局解の変化に対応して適
合度 fi および fbest を逐次的に再評価するので，これらの

値が単調増加とならない；(2)新たな設計パラメータの増加
が無い；(3)修正は簡潔で計算量の増加が抑えられている。

4. 数値シミュレーション

ここでは従来型 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〉 時不変関数に対する探索性能 文献 (2)など
において利用されている一般的な 4種のベンチ関数，すな
わち Rosenbrock関数，Sphere関数，Rastrigin関数およ
びGriewank関数（Table 1および付録 1参照）を用いて，
従来型および修正アルゴリズムによる大局解を探索するシ
ミュレーションを行った。コロニーサイズは 50，100およ
び 200，目的関数の次元数は50，100および 150について，
すべての組み合わせに対するシミュレーションを行い，探
索解の関数値 gp(xbest) (p = 1, · · · , 4)の推移を検証した。
ただし，各シミュレーションにおいて同一の疑似乱数の系
列を用いた。その結果を Fig. 2に示す。いずれの関数を用
いたシミュレーションにおいても，従来型 ABCアルゴリ
ズムと修正アルゴリズムによる探索結果の推移は完全に一
致した。これらの結果より，提案するアルゴリズムの修正
は，時不変関数の大局解探索性能およびその結果に対して
影響を及ぼさないことが確かめられた。
〈4・2〉 時変関数に対する適応性能
〈4・2・1〉 単峰性時変関数 ここでは，以下に示す単
峰性時変関数の大局解探索を考える。

g5(x1, x2, k) =

1 − exp
[
− (x1−250−125 sinαk)2

2 · 402

− (x2−250+125 cosαk)2

2 · 402

]

この関数の形状を Fig. 3 に示す。この時変関数は，ビジ
ュアルトラッキング問題を模擬したものである。すなわ
ち，ガウス関数で表現される対象の特徴量の分布が画像
中で連続して移動し，それを追跡するような問題を想定し
ている。大局解における関数値は 0 であり，その位置は
(x1, x2) = (250, 250)を中心とした半径 125の円周上を移
動し，およそ (2π/α)ステップで元の位置に戻る。ここで，
k は離散時刻を表し，この値が 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とする。αの値を大き
く設定するほど 1ステップ毎の変化量が大きくなる。本シ
ミュレーションにおける各アルゴリズムの目的は，一定速
度で移動し続ける g5(x1, x2, k)の大局解の位置を xbest と
して捉え続けることである。ここでは，文献 (1) (2)で用い
られた働き蜂と傍観蜂の割合を引用して ne = no = 100と
し，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。
従来型ABCアルゴリズム，step 3∗の導入のみを行った

不完全な修正アルゴリズム，提案する修正アルゴリズムの
三種類を上述の時変目的関数に適用し，各アルゴリズムに
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Table 1. Numerical benchmark functions.

function ranges minimum value name

g1(x) =
∑D−1

n=1

[
100(x2

n − xn+1)
2 + (xn − 1)2

] −100 ≤ xn ≤ 100 g1(1, 0, 0) = 0 Rosenbrock function

g2(x) =
∑D

n=1 x2
n −100 ≤ xn ≤ 100 g2(0) = 0 Sphere function

g3(x) =
∑D

n=1

(
x2

n − 10 cos(2πxn) + 10
) −5.12 ≤ xn ≤ 5.12 g3(0) = 0 Rastrigin function

g4(x) =
∑D

n=1
x2

n
4000 − ΠD

n=1 cos
(

xn√
n

)
+1 −600 ≤ xn ≤ 600 g4(0) = 0 Griewank function

(a) Rosenbrock function.

(b) Sphere function.

(c) Rastrigin function.

(d) Griewank function.

Fig. 2. Evolution of function value. The search re-

sults of original and modified algorithm have over-

lapped completely.

Fig. 3. Time-varying function g5(x1, x2, k).

よって得られた c = 500の時点での働き蜂の分布，探索解の
位置およびそれまでの xbest の軌跡を，それぞれ Fig. 4 (a)
から (c)に示す。また，大局解とxbestのユークリッド距離
の時間推移を Fig. 4 (d)に示す。まず Fig. 4 (a)および (d)
より，従来型 ABCアルゴリズムでは探索開始直後に fbest

の値が収束したことで探索解xbest の更新が止まっている
ことがわかる。次に同図 (b)および (d)より，不完全な修
正アルゴリズムでは大局解の移動に対する探索解の追跡は
脈動的であり，また探索解の移動軌跡は歪んでいることが
わかる。これは，step 3∗ の手続きによって，斥候蜂の発
生と各種パラメータの再初期化による適応的な探索が行わ
れたが，その速度が遅いことが原因となって生じた現象で
ある。一方，同図 (c)および (d)より，修正アルゴリズムに
よる xbest の軌跡には歪みが少なく，目的関数の変化に適
応した大局解の追従が高精度に行われたことがわかる。こ
れらの結果より，本研究で提案する修正によって，連続的
に変化する単峰性時変関数の大局解に対して，適応的に追
従することが可能になることが確かめられた。
〈4・2・2〉 多峰性時変関数 ここでは，以下に示す多
峰性時変関数の大局解探索を考える。
g6(x1, x2, k) =

1−
[
sin βk+1

2
exp

{
−1

2

(
(x1−125)2

402
+

(x2−375)2

402

)}

+
sin(−βk)+1

2
exp

{
−1

2

(
(x1−375)2

402
+

(x2−125)2

402

)}]

関数の概形を Fig. 5に示す。この時変関数は，上述の関数
と同様にビジュアルトラッキング問題を模擬したものであ
る。すなわち，ガウス関数で表現される複数の対象の特徴
量の分布が画像中で出現と消失を繰り返して不連続に移動
し，それらを追跡するような問題を想定している。大局解
における関数値は 0から 0.5の間で推移し，その位置は一
定周期で (125, 375)と (375, 125)とで切り替わる。本シ
ミュレーションにおける各アルゴリズムの目的は，一定周
期で切り替わる g6(x1, x2, k)の大局解の位置を xbest とし
て捉え続けることである。また，β の値を大きく設定する
ほど，1ステップ毎の目的関数の変化量が大きくなる。こ
こで，働き蜂と傍観蜂の数は前述のシミュレーションと同
じく ne = no = 100とし，目的関数の変化を制御するパラ
メータを β = 0.05とした。本シミュレーションでは，2000
回の試行の内に大局解の移動は 31回発生した。
従来型ABCアルゴリズム，step 3∗の導入のみを行った

不完全な修正アルゴリズム，提案する修正アルゴリズムの
三種類を上述の時変目的関数に適用し，各アルゴリズムに
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(a) Distribution of bees by original ABC at c = 500.

(b) Distribution of bees by incomplete modified ABC at c = 500.

(c) Distribution of bees by proposed ABC at c = 500.

(d) Time evolution of Euclidean distance between the global

solution and the found solution.

Fig. 4. Results of the tracking simulation of the

unimodal time-varying function g5(x1, x2, k).

よって得られた c = 500の時点での働き蜂の分布，探索解の
位置およびそれまでの xbest の軌跡を，それぞれ Fig. 6 (a)
から (c) に示す。また，大局解と xbest のユークリッド距
離の時間推移を Fig. 6 (d) に示す。まず Fig. 6 (a) および
(d)より，従来型ABCアルゴリズムでは xbestが一度だけ
(125, 375)から (375, 125)に推移したが，その後は更新
が止まり，大局解の位置の変化に適応できなかったことが
わかる。すなわち，従来型 ABCアルゴリズムにより発見

Fig. 5. Time-varying function g6(x1, x2, k).

された解は (375, 125)に留まったままであったため，大局
解とのユークリッド距離は大局解が (375, 125)に移った場
合には 0，(125, 375)に移った場合には 250

√
2となり，こ

れらの二つの値で振動的に推移した。次に同図 (b)および
(d)より，不完全な修正アルゴリズムでは，やはり適応的な
探索が行われなかったことがわかる。これは，step 3∗ の
手続きによる適応的な探索の速度が遅いことが原因となっ
て生じた結果である。一方，同図 (c)より，修正アルゴリ
ズムでは，大局解の位置の移動に対してxbest が適応でき
たことがわかる。これらの結果より，本研究で提案するア
ルゴリズムの修正によって，不連続的に変化する多峰性時
変関数の大局解に対して適応的に追従し探索することが可
能であることが確かめられた。
〈4・3〉 コロニーサイズと適応性能 ここでは，コロ
ニーサイズが修正アルゴリズムの探索性能に与える影響
について検証する。前述の時変目的関数 g5(x1, x2, k) と
g6(x1, x2, k) を用いて，コロニーサイズを 10，50 および
100 としてシミュレーションを行った結果をFig. 7に示す。
α = β = 0.01とし，ne の値はコロニーサイズの半数とし
た。これらの結果より，コロニーサイズがN = 10と小さ
い場合は移動する最適解を適切に追跡できていないことが
わかる。また，コロニーサイズを大きく設定することで，適
応性能を向上できることがわかる。
〈4・4〉 目的関数の移動速度と適応性能 ここでは，

〈4・2・1〉項で用いた単峰性時変関数と〈4・2・2〉項で用いた多
峰性時変関数を用いたシミュレーションにより，目的関数の
移動速度と修正アルゴリズムの適応性能の関係性について検
証する。前述の時変関数 g5(x1, x2, k)と g6(x1, x2, k)の変
化速度を調整する αと βの値を 0.01，0.05および 0.1と変
更して，同様のシミュレーションを行った。コロニーサイズ
は 200とし，ne = 100と設定した。シミュレーションの結
果得られた大局解と探索解のユークリッド距離の時間推移を
Fig. 8に示す。また，g5(x1, x2, k)に対して α = 0.05, 0.1
とした場合の探索解の軌道と，時刻 k = 100および k = 50
での働き蜂の配置を Fig. 9 に示した。これらの結果より，
いずれの速度に対しても目的関数の変化に伴う大局解の移
動に適応できていることがわかるが，目的関数の変化速度
の増加に伴い大局解と探索解のユークリッド距離が大きく
なる傾向があることがわかる。また Fig. 9より，目的関数
の変化速度の増加に伴い大局解の移動軌道に対する探索解
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(a) Distribution of bees by original ABC at c = 500.

(b) Distribution of bees by incomplete modified ABC at c = 500.

(c) Distribution of bees by proposed ABC at c = 500.

(d) Time evolution of Euclidean distance between the global

solution and the found solution.

Fig. 6. Results of the tracking simulation of the

multi-modal time-varying function g6(x1, x2, k).

の軌道の歪みが大きくなることがわかる。
〈4・5〉 次元数と適応性能 ここでは，以下に示すD

次元単峰性時変関数の大局解探索を考える。

g7(x, k) = 1 − exp

{

−1
2

D∑

n=1

(
xn − 125 sinαk

40

)2
}

· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (16)

(a) g5(x1, x2, k)

(b) g6(x1, x2, k)

Fig. 7. Time evolution of the mean squared error

vs. the colony size.

(a) g5(x1, x2, k)

(b) g6(x1, x2, k)

Fig. 8. Time evolution of the mean squared error

vs. the changing speed of the function.

ここで xnはx ∈ R
Dの第 n要素を表し，探索領域は−500

≤ xn ≤ 500で張られる超立方体の内部とする。この関数
は xn = sin αk (∀n)において最小値 0をとる。ここでは
α = 0.01 および ne = no = 100 として提案アルゴリズ
ムによる最小解探索を行った。ただし，〈4・1〉に示した結
果からわかるように，対象とする関数の次元が増加すると，
解探索の収束までにより多くの繰り返し回数が必要となる
ため，ここでは目的関数の離散時間 kが 1ステップ進む間
に，アルゴリズムの繰り返しステップ cを次元数と同じ回
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(a) α = 0.05

(b) α = 0.1

Fig. 9. Trajectory of bees at (a) k = 100 and (b)

k = 50 for tracking of g5(x1, x2, k).

(a) The number of dimensions vs. search performance.

(b) The number of iteration vs. search performance (D = 16).

Fig. 10. Time evolution of distance between xbest

and the optimal solution x∗.

数だけ増加させる，すなわち探索をD 回繰り返すことと
した。また，探索解と最適解の位置のユークリッド距離を
次元数で割った値 1/D‖x∗ −xbest‖により，追跡精度を評
価した。次元数をD = 2, 4, 8, 16と変化させた場合の結果
を Fig. 10 (a)に示す。この結果より，次元数の増加に伴う
解の探索精度と収束速度の低下が見られる。特に次元数が

D = 16の場合には，大局解の追跡に失敗していることが
わかる。次に，次元数がD = 16の場合において，関数の
離散時刻 kが 1ステップ進む間の提案アルゴリズムの繰り
返し回数を 16回，5000回，10000回と変化させた場合の
解の探索結果をFig. 10 (b)に示す。この結果より，次元数
の増加に伴ってアルゴリズムの適用回数を大幅に増加する
ことで大局解の発見と追跡が可能となり，さらに追跡精度
を向上できることがわかる。

5. おわりに

本論文では，まず ABCアルゴリズムが目的関数の時間
変化に適応できない原因は，働き蜂の適合度 fi (∀i)と探
索解の適合度 fbest が単調増加するアルゴリズム構造にあ
ることを指摘した。次に，この問題を解消するための修正
方法を提案し，数値シミュレーションによりその性質を検
証した。提案した修正アルゴリズムは，目的関数の変化に
応じて適合度 fi および fbest の値を各時刻で再評価するこ
とで，目的関数の時間変化を陽に考慮する構造を持つ。ま
た，新たなパラメータの導入を必要とせず，計算量の大幅
な増加やアルゴリズム構造の複雑化を生じさせない。
現在までに提案されている数多くの進化的アルリゴズム

（EAs: evolutionary algorithms）の枠組みにおいて，ABC
アルゴリズムの特徴は高次元の最適解探索問題における優
位性にある (2)。本研究ではまず，提案アルゴリズムが高次
元の静的目的関数の探索問題に対して従来型 ABCアルゴ
リズムと同等の性能を有することをシミュレーションによ
り示し，提案手法がその優位性を継承することを示した。
次に，単峰性および多峰性の多次元時変関数を用いて，提
案手法がこれらに対する適応的な探索性能を有することを
示した。さらに，より高次元の時変目的関数への適用の可
能性について検証した。

EAsの多くは探索中の環境変化を前提としておらず，動的
目的関数の最適解探索に利用できないが，近年，動的環境変
への適応のために各種EAsの改良が提案されている (10) (11)。
しかし一方で，これらの改良版EAsが前提とする動的問題
は様々であり体系化がなされていない。したがって，動的
問題への適用を前提する他のEAsと提案手法の性能比較は
今後の課題である。また今後の発展として，現在までに数
多く提案されている改良型 ABCアルゴリズムへの本修正
の適用と性能検証が考えられる。さらに，具体的もしくは
実際的な時変システムに対する本手法の適用が考えられる。
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付 録

1. テスト用時不変関数
時不変関数に対する提案手法の大局解探索性能の評価に

用いたテスト関数の 2 次元における概観を app. Fig. 1 に
示す。
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(a) Rosenbrock function.

(b) Sphere function.

(c) Rastrigin function.

(d) Griewank function.

app. Fig. 1. Test functions on 2nd dimentions.
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