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This paper considers optimization problems in synthesis of digital spike maps based evolutionary algorithm. 

The digital spike map is defined on a set of points and can generate various periodic spike-trains. The MOEA/D 

is known as one of most efficiency algorithms to search pareto front. The MOEA/D is applied to an elementary 

synthesis problem that requires optimization of multi-objective functions. The MOEA/D uses simple genetic 

operator and mutation operator of various genetic operators in reproduction of potential solutions. The MOEA/D 

can find out an approximated Pareto front. The MOEA/D performance is confirmed in elementary numerical 

experiments. 
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１． はじめに 

多目的最適化問題（MOP [1][2]）とは様々な分野で研究

が行われている．MOP は多目的関数の同時最適化が求め

られる．同時最適化が達成された時，最適解を得ることが

出来る．しかし，同時最適化の殆どの場合において，最適

解は実現不可能である．MOP の生じる問題として相反す

る目的が存在し，片方の目的を改善するともう一方を改

悪させてしまう関係のことでトレードオフと呼ばれる．

課題としてはトレードオフが存在する場合の解（パレー

トフロント）を探索することである．MOP に対して様々

な進化的アルゴリズムが提案されている．[1]-[7]その中で

も MOEA/D は最も効率的なアルゴリズムの 1 つとして知

られている． 

本論文では MOEA/D[3][4]をデジタルスパイクマップ

（Dmap[8]-[11]）の合成に応用することについて検討する．

パラメーターを調整には膨大な計算コストを費やしてし

まう．計算コストを削減するためにも進化的アルゴリズ

ムは重要な役割を果たす． 

Dmap は点の集合で定義され，様々な周期的スパイク列

（PST）を生成することが出来る．PST は通信システム[12]，

時系列近似[9]や疑似乱数生成器[13]などのシステムに応

用される．Dmap は FPGA によるハードウェア実装に適し

ている．[14] 

本論文では MOEA/D を 2 目的最適化問題に応用する．

用いる目的関数は PST の自己相関とスパイク間隔（ISI）

である．この場合，トレードオフが存在し，MOEA/D は

近似的なパレートフロントを発見することが可能である．

基本的な数値実験によって MOEA/D の性能と適合性を確

認し解析を行う． 

 

２． MOEA/D 

本論文では 2 目的最小化問題について考える． 

 

Minimize 𝑓(𝑑) = (𝑓1(𝑑), 𝑓2(𝑑)) ∈ R2

subject to 𝑑 = (𝑑1, … , 𝑑𝑀) ∈ 𝑍𝑀 ≡ 𝐷
        (1) 

 

ここで，𝑑は次章で示す Dmap を特徴づける M 次元の整

数である決定変数ベクトルである．実数の目的関数

𝑓: D → R2において，D及びRはそれぞれ決定変数空間と目

的空間と呼ばれる．次に，決定変数daは次の何れかの条件

を満たした場合に別の決定変数dbを支配する： 

 
𝑓1(𝑑𝑎) < 𝑓1(𝑑𝑏) and 𝑓2(𝑑𝑎) ≤ 𝑓2(𝑑𝑏)

𝑓1(𝑑𝑎) = 𝑓1(𝑑𝑏) and 𝑓2(𝑑𝑎) < 𝑓2(𝑑𝑏)
      (2) 

 

解dpが他のポテンシャル解に支配されない場合，dpは

パレート最適解と呼ばれる．全てのパレート最適解の集

合は，パレートセットと呼ばれ，目的空間ではパレートフ

ロントと呼ばれる．解duが全ての目的の最小値を与える

場合，duはユートピアポイント（最適解）と呼ばれる．多

目的問題にトレードオフが存在する場合，最適解は実現



不可能な点である．次に，式(1)における 2目的問題に対

する MOEA/D を紹介する．di(𝑔)を世代𝑔の𝑖番目の個体

（ポテンシャル解）とする． 

 

    di(𝑔) = (d1
i (𝑔), … , d𝑀

i (𝑔)) ∈ 𝐷, 𝑖 ∈ {1, 2, … , 𝑁} (3) 

 

ここで，𝑁は個体数を表す．目的空間を分割するために重

みベクトルを用いる． 

 

   λj = (λ1
j
, λ2

j
), λ1

j
+ λ2

j
= 1, λ1

j
=

𝑗

𝐻
, 𝑗 ∈ {0, 1, … , 𝐻} (4) 

 

ここで，𝐻は分割数を表す．𝐻 + 1個の重みベクトルは

MOP を𝐻 + 1個のスカラー問題に分割するために用いら

れる．個体数をN = 𝐻 + 1と定義する．適応度関数として

weighted sum を適応する．スカラー適応度関数は次のよう

に定義する． 

 

hj(𝑑) = λ1
j
𝑓1(𝑑) + λ2

j
𝑓2(𝑑), 𝑗 ∈ {0, 1, … , 𝑁 − 1} (5) 

 

ここで，hj(𝑑)は𝑗番目の適応度関数と呼ばれる．支配され

ないポテンシャル解を保存するために外部個体群（EP）

を用いる．MOEA/D は次のような手順で構成される． 

 

Step 1（初期化）：𝑔 = 0,𝐸𝑃 = ∅とする．初期個体をラン

ダムに生成する． 

 

Step 2（更新）：𝑗 = 0,… ,𝑁 − 1で行う． 

Step 2-1（生殖）：遺伝的操作を行い，ポテンシャル解と

なる候補を作成する． 

Step 2-2（評価）：全ての候補を𝑗番目の適応度関数h𝑗で

評価する．最も良い値を持つ候補を𝑗番目のポテンシャル

解y𝑗として宣言され，世代𝑔における候補から消去し，次

の世代𝑔 + 1の個体として使用する． 

Step 2-3（EP の更新）：𝑓(𝑦𝑗)によって支配される全ての

要素を EP から消去する．EP の要素の中で𝑓(𝑦𝑗)を支配す

る要素がない場合，𝑓(𝑦𝑗)を EP に追加する． 

 

Step 3（終了判定）：EP が更新されない場合，アルゴリ

ズムは終了する．それ以外の場合，𝑔 → 𝑔 + 1として Step2

へ戻る．これを世代上限𝑔𝑚𝑎𝑥まで繰り返す． 

 

MOEA/D が終了すると，EP は近似的なパレートフロン

ト又は最適解を与える．本論文で用いる MOEA/D は次の

2 点で特徴づけられる：簡素な遺伝的操作と突然変異を

Step2-1 の遺伝的操作として用いる．既存の MOEA/D に

おいて，Step2-1の生殖は突然変異や交叉など様々な遺伝

的操作を含む．また，Step2-2の評価は高次元平面の様々

なベンチマーク問題に応用されている． 

 

３． デジタルスパイクマップ 

Dmap は次のように定義できる． 

 

𝜃𝑛+1 = 𝐹(𝜃𝑛), 𝜃𝑛 ∈ {1,2,…𝑀} ≡ 𝐿𝑀         (6) 

 

図 1(a)に定義域𝑀 = 10とした Dmap を示す． 

 

 

図 1 定義域𝑀 = 10．(a)デジタルスパイクマップ，(b)周

期的スパイク列（黒点：E 周期点，赤点：周期点） 

 

Dmap は次のような特徴ベクトルで表される． 

 

    
𝑑 ≡ (𝑑1, … , 𝑑𝑀), 𝑑𝑘 = 𝐹(𝑘) ∈ {1,2,… ,𝑀}

𝑘 ∈ {1,2, … ,𝑀}
   (7) 

 

例として，図 1(a)の Dmap は𝑑 = (4, 6, 5, 10, 8, 1, 1, 3, 4, 6)

と表せる．定義域は有限の整数の点で構成されているの

で，Dmap の定常状態は周期的な軌道となる．本論文では，

特徴ベクトルは 2 目的最適化問題で𝑀次元の整数の決定

変数ベクトル𝑑として使用する．次に，Dmap とスパイク

列の関係について説明する．τは正規化された時間を示し，

τnは𝑛番目のスパイク位置を示す．周期𝑀はクロック周期

を示し，θn = τn mod Mは𝑛番目のスパイク位相を示す．

初期スパイク位相θ1 ∈ (0,𝑀]が与えられると，Dmap はス

パイク位相{θn}の系列を出力する． 

 

   𝑆(τ) = {
1 for 𝜏 = 𝜏𝑛
0 for 𝜏 ≠ 𝜏𝑛

, 𝜏𝑛 = 𝜃𝑛 + (𝑛 − 1)   (8) 

 

𝑛番目のスパイク位置は𝑛番目の基本周期内に出現す

る：τn ∈ [𝑛 − 1, 𝑛)．スパイク列は Dmap によって支配さ

れるスパイク位相{θ𝑛}の系列によって和え合わすことが

出来る．Dmap の定義域は有限の点の集合によって構成さ
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れるので，既述したように定常状態は周期的スパイク列

（PST）にならなければならない．図 1(b)に周期 3 の PST

表し，{𝜃1, 𝜃2, 𝜃 } = {5,8,3}と表せる．ここで，基本的な定

義を行う． 

点𝑝 ∈ 𝐿𝑀が𝑝 = 𝐹𝑙(𝑝)でF(𝑝)からFl(𝑝)まで全て異なる

のであれば，𝑝は周期点（PEP）と呼ばれる．ここで．𝐹𝑙

は𝐹を𝑙回施したものである．PEP の系列𝐹(𝑝),… , 𝐹𝑙(𝑝)は

周期𝑙の周期軌道（PEO）と呼ばれる．周期𝑙の PEO は周期

𝑙の PST と等価である．点𝑞 ∈ 𝐿𝑀が PEP ではないが𝑘ステ

ップ後に PEO に落ち込むのであれば，E 周期点（EPP）と

呼ばれ，𝐹𝑘(𝑞) = pと表せる．また，点𝑞が PEP ではない

が直接 PEO に落ち込むのであれば，直接 E 周期点(DEPP)

と呼ばれ，𝐹(𝑞) = 𝑝と表せる．PEO を除く全ての点が

DEPP であるのであれば，PEO は超安定であると言える．

所望の PEO が与えられた場合，PEO は特徴ベクトルの置

き換えによって超安定にすることが可能である． 

 

４． 数値実験 

2 目的最適化問題で，用いる 2 つの目的関数を説明す

る．第 1目的関数𝑓1は，正規化された自己相関の第二ピー

クを評価する． 

 

𝑓1 = max
s
𝑅𝑦𝑦(𝑠) ≥ 1, 𝑅𝑦𝑦(𝑠)

1

𝑝−1
∑ 𝑆(𝜏)𝑆(𝜏 + 𝑠)
𝑝𝑀
𝜏=0

𝑓𝑜𝑟𝑠 ∈ {1,… , 𝑝𝑀 − 1}
 (9) 

 

ここで，𝑆(𝜏)は Dmap の周期𝑝の PEO に対応する PST

である．𝑅𝑦𝑦(𝑠)は𝑆(𝜏)の自己相関である． 

第二目的関数𝑓2は，ISI の多様性に反比例する．言い換

えると，ISI の分散の狭さを評価する． 

 

𝑓2 =
1

𝑁𝑣𝑝
∑ (Δ𝑖 − Δ𝑎)

2𝑝
𝑖=1   (10) 

 

ここで，Δ𝑖は𝑖番目と𝑖 + 1番目のスパイク位置間の𝑖番目

の ISI を示す． 

 

Δ𝑖 = (𝑚 − 𝜃𝑖) + 𝜃𝑖+1  (11) 

 

Δ𝑎はΔ𝑖の平均を示す．PST は周期𝑝𝑀内に𝑝本のスパイ

クが出力されるのでΔa = 𝑀となる．𝑁𝑣は正規化された因

数である． 

これらの目的関数はスパイクに基づく通信や疑似乱

数生成器などの工学的応用を検討するための基礎とな

る． 

トレードオフが存在する場合のパレートフロントの

探索と Dmap の合成のために MOEA/D を応用する．性

能を調べるために以下の Dmap の最小化問題について考

える． 

 
Minimize 𝑓(𝑑) = (𝑓1(𝑑), 𝑓2(𝑑))

subject to 𝑑 = (𝑑1, … , 𝑑𝑀) ≡ 𝐷
 (12) 

𝑓1が減少する場合，PST の自己相関の第二ピークは減

少する．𝑓2が減少する場合，ISI の分散は広がる．式(12)

の場合，トレードオフが存在し，MOEA/D が探索成功す

ると近似的なパレートフロントが得られる．数値実験を

行うためにパラメーターを以下のように設定した．𝑀 =

128,𝑝 = 64,𝑁 = 30, 𝑔𝑚𝑎𝑥 = 100, 𝑃𝑚 = 0.5,𝑁𝑣 = 3200． 

初期世代𝑔 = 0において，周期𝑝 = 64の同じ PEO を持

つ Dmap を初期個体として，𝑁 = 30個生成する．PEP 以

外の点はランダムに生成する．初期個体𝑔 = 0の目的空間

は 1 点に集中しているので図は省略する．図 2 に進化過

程の世代𝑔 = 1目的空間を示す．EP の要素数#EP= 5とな

った．図 2 の黒点は世代𝑔における個体を表し，赤点は EP

の要素を表す． 

 

 

図 2 世代𝑔 = 1の目的空間．#EP= 5． 

 

図 3 に MOEA/D のアルゴリズムが終了した最終世代

𝑔 = 50の目的空間を示す．#EP= 36となった． 

 

 

図 3 世代𝑔 = 50の目的空間．#EP= 36． 
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2 目的最適化問題において，MOEA/D は世代𝑔 = 50で

近似的なパレートフロントを探索することが出来た．最

終的な目的空間の EP の要素（赤点）が近似的なパレート

フロントに対応する．2 つの目的関数𝑓1：低い自己相関，

𝑓2：ISI の分散の狭さ，間にトレードオフが存在すること

を確認した．図4に初期世代𝑔 = 0の個体に対応するDmap

に一例を示す．それぞれの評価値は𝑓1 = 1.00, 𝑓2 ≈ 0.020

であった． 

 

 

図 4 世代𝑔 = 0の個体に対応する Dmap の一例 

 

図 5 に最終世代𝑔 = 50の個体に対応する Dmap に一例

を示す．それぞれの評価値は𝑓1 ≈ 0.524, 𝑓2 ≈ 0.133であっ

た． 

 

 

図 5 最終世代𝑔 = 50の個体に対応する Dmap の一例 

 

図 6 に世代𝑔における#EP の推移を示す． 

 

 

図 6 世代𝑔における#EP の推移 

 

５． むすび 

MOEA/D を Dmap の合成のための 2 目的最適化問題に

応用した．本論文での MOEA/D は重みベクトルによって

目的空間を分割し，生殖の遺伝的操作として，簡素な遺伝

的操作と突然変異を用いる．MOEA/D を PST の自己相関

と ISI の分散の狭さを目的とした最適化問題に応用した．

目的関数間：自己相関の第二ピーク，ISI の分散の狭さに

トレードオフが存在することを確認し，近似的なパレー

トフロントを発見した．MOEA/D の性能について基本的

な数値実験によって確認した． 

MOEA/D を更に効果的なアルゴリズムに改良するため

に，今後の課題として様々な問題が挙げられる．アルゴリ

ズムのパラメーター調整のための性能，探索過程や計算

コストなどの解析，更に高次元多 MOP での応用や様々な

工学的システムへの応用など． 
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