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Constraint Handling in Multiobjective Particle Swarm Optimization

Incorporating Sensitivity Analysis on Constraint Condition
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and Keiichi SATO
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A multi-objective particle swarm optimization (MOPSO) is known as a multiple point search-based meta-heuristic

approach to find diverse Pareto solutions efficiently for design problem consisting of continuous design variables, but

has difficulty to handle the constraint conditions. Overcoming the disadvantage, this study proposes a hybrid algorithm

incorporating MOPSO and sensitivity analysis on constrained conditions. When design candidate with constraint violation

appears during searching process, the design candidate is moved to the feasible domain using gradient information of the

constraint conditions. Then, the design candidate is moved to the feasible boundary using the bi-section method. The

forced transferee is applied to the design candidate in MOPSO algorithms. The proposed approach is different from the

other hybrid approaches that the Pareto candidates are improved by local searching algorithms. Rather, the approach

recovers the violated design candidate to the Pareto candidate by moving to the feasible boundary. This approach is useful

for the design problem such as most structural design problems that the constraint sensitivity is easily obtained and that

the Pareto sets will exist on the feasible boundary. Through several numerical examples, the diversity and convergency of

the Pareto solutions as the performance of the proposed method are investigated.

Key Words: Multiobjective Optimization, Sensitivity Analysis, Constraint Handling, Multiobjective Particle Swarm
Optimization, Hybrid Method

1. は じ め に

複数の評価基準を同時に最適化する多目的最適化法のなかでも，進化的最適化法
(1)
は，複数の良好なパレート解

を効率よく探索し，目的関数空間に分散させる多点探索法として，幅広く研究されている．本研究では，鳥の群れ

を模した多点探索アルゴリズムである粒子群最適化 (Particle Swarm Optimization: PSO)(2)
を多目的最適化問題に拡

張した多目的粒子群最適化 (Multiobjective Particle Swarm Optimization: MOPSO)(3)∼(5)
に着目する．PSOは連続変

数からなる設計問題に対して，大域的最適解あるいはそれに相当する準最適解を求めるのに適した手法
(6)
である．

PSOを多目的問題に拡張したMOPSOは，パレート解の多様性や収束性の改善などの研究(7) (8)
が盛んに行われて

いる．

その一方で，PSOは遺伝的アルゴリズムと同様に，制約条件を明示的に扱わない手法であるため，機械システ
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ムの多目的最適設計問題のような制約を有する問題を効率的に解くための手法が提案されている
(9)∼(11)

．その初期

には，いったん元の位置に戻してやりなおす方法
(12)
や制約を逸脱した場合に速度の慣性項をゼロにする操作

(13)
が

提案された．これらは単純で実装が容易であるが，探索が乱数に依存することになるため，探索効率が悪くなる

問題がある．他の手法として，ペナルティ関数が広く用いられている
(14)
．しかしながら，ペナルティパラメータ

によっては探索効率が著しく悪化するなど，パラメータ選択に対する問題がある
(15)
．そのほか，単一目的問題で

提案されている手法もある．探索途中で制約領域を逸脱する場合に実行可能領域境界で反射させて実行可能領域

に戻す方法
(16)
，制約逸脱度を目的関数として定式化して二目的最適化問題として定式化する方法

(17)∼(19)
が提案さ

れている．

さて，構造設計などの多くの最適設計問題では目的関数や制約条件が連続変数からなる微分可能な関数で定式化

され，感度解析も準解析的に求められることが多い．これらを利用する手法として，MOPSOと局所探索法を統合

したハイブリッド型のアルゴリズムが提案されている
(20)∼(22)

．これらの手法では，局所探索法はパレート解候補

となりうる優れた解候補をさらに改善するために用いられていて，制約条件の扱いに着目しているわけではない．

一方，多目的GAでは，個体の優劣を順序付けするランキング法(23) (24)
が提案されている．これは，制約条件を

満足する解を満足しない解に対して優先し，制約を逸脱した解では逸脱度の小さな個体を優位とする順序付けす

ることで，制約を満足する解を求めようとするものである．この手法では，制約条件をわずかに逸脱しているけ

れどもパレート解に近いかもしれない個体を活用することができない．

これら既存の手法では，制約条件をわずかに逸脱しているけれどもパレート解に近いかもしれない個体が有効

に利用されていない．構造設計問題などの工学問題では，パレート解集合が実行可能領域の境界上に存在するこ

とが多いため，そのような個体を有効に利用することで，探索効率が向上する可能性が高い．

そこで，本研究では，制約条件を逸脱した個体を有効に利用するために，制約情報の感度解析と MOPSOを統

合したハイブリッド型の MOPSOを提案する．この手法では，MOPSOの繰り返し過程で制約条件を逸脱した個

体に対しては，制約条件の感度を用いて実行可能領域に移動させる．この際，繰り返し計算を必要とするが，こ

の移動により，従来の手法では有効に利用されていなかった個体を優れたパレート解候補として利用できるため，

広範囲のパレート解を効率的に探索することが期待できる．

以下，2章では多目的先的設計問題の定式化とMOPSOについて簡単に説明する．続いて，3章で本研究で提案

する制約条件の扱い方および全体のアルゴリズムを示す．そして，4章では，本提案手法の妥当性を検証するため，

いくつかのベンチマーク問題に適用した計算例を示し，5章で結論を述べる．

2. 多目的最適設計問題とMOPSO

2·1 多目的最適設計問題とパレート解

k個の目的関数，m個の制約条件を有する多目的最適化問題は次式で定式化される．

Minimize: fl (xxx), (l = 1,2,· · · ,k) (1)

subject to:g j(xxx)≥ 0, ( j = 1,2,· · · ,m)

xL
i ≤ xi ≤ xU

i , (i = 1,2,· · · ,n)

fl (x)は l 番目の目的関数，g j(xxx)は j 番目の制約関数，xxxは設計変数ベクトル，nは設計変数の数である．また，xL
i

と xU
i は i 番目の設計変数に対する側面制約である．

多目的最適化問題では，複数の目的関数を同時に最小化する解は一般的には存在せず，目的関数間にトレードオフ

関係が存在する．任意の 2つの実行可能解 xxxi ,xxx j(i ̸= j)が fl (xxxi)≤ fl (xxx j),(∀ l = 1,2,· · · ,k)のとき，xxxiは xxx jに優越する

という．そして，xxxiに優越する xxxが存在しない場合，xxxiをパレート解とよぶ．また， fl (xxxi)< fl (xxx j),(∀ l = 1,2, · · · ,k)
のとき，xxxi は xxx j に強い意味で優越するという．そして，xxxi に強い意味で優越する xxxが存在しない場合，xxxi を弱パ

レート解とよぶ．2目的関数におけるパレート解の例を図 1に示す．



f1(x)

f 2
(x

)
Feasible region

Pareto optimal

weak Pareto optimal

Fig. 1 Pareto optimal solutions

A

B

C

D
a

A

B

C

D
a

0

f2

f1
0

f2

f1

Archive member in t+1st generation

Removed from Pareto set

Archive member in t-th generation

Pareto set in t+1st generation

Fig. 2 Pareto solutions stored in archive

2·2 多目的粒子群最適化: MOPSO

MOPSOは，鳥の群れを模したヒューリスティックな多点探索法である PSOを多目的に拡張した多点探索法で

ある．PSOでは，t 回目の繰り返し過程における i 番目の設計変数 xxxt
i を次式によって xxxt+1

i に更新する．

xxxt+1
i = xxxt

i +vvvt+1
i (2)

vvvt+1
i = wvvvt

i +C1r1(xxxppp
t
i −xxxt

i )+C2r2(xxxggg
t
i −xxxt

i ) (3)

ここで，vvvt+1
i は設計変数を更新する速度，xxxpppi は過去の探索における探索点 iの最良値である自己ベスト，xxxgggi は探

索点全体における過去の最良値である集団ベストである．r1, r2は確率論的な探索を行うために設定する [0,1]の

一様乱数である．wは前回の速度の影響を考慮する慣性項，C1,C2は xxxpppi , xxxgggi の影響を考慮するパラメータである．

本研究では，安定性を考慮し，一般的に用いられている値 w= 0.4,C1 =C2 = 2を用いる(6)
．

多目的最適設計に拡張するために，本研究では，非劣解からパレート解候補を選択するエリート保存戦略の一

つであるアーカイブ
(25)
を用いる．この方法は，図 2に示すように，現時点で得られたパレート解候補 (A, B, C, D)

と既に保存してあるパレート解候補とを比較し，パレート解候補を更新する戦略 (A, B, Cの 3つはパレート解と

して選ばれ，それまではパレート解であった aは削除される)である．

また，MOPSOは単一目的問題と異なり，式 (3)の xxxpppi，xxxgggi を一意に決定することができないため，それらを適

切に決定する手法が提案されている
(4)
．本研究では，パレート解の探索効率が高いとされるシグマ法

(26)
を用いる．

この手法では，まず，目的関数値間の寄与度を示すシグマ値を次式で求める．

σ =
f 2
1 − f 2

2

f 2
1 + f 2

2

(if k= 2) (4)

σσσ =
1

k

∑
i=1

f 2
i


f 2
1 − f 2

2
...

f 2
k−1− f 2

k

f 2
k − f 2

1

 (if k≥ 3) (5)

k= 2の場合はスカラー，k≥ 3の場合は k要素からなるベクトルとして表される．

そして，図 3に示すように，目的関数空間でシグマ値が近い値をもつパレート解候補を式 (3)の xxxt
gi
として選択

する．これにより，パレート解の広域性を確保する．

一方，アーカイブに保存されるパレート解の数が増えすぎると図 2に示したパレート解の比較のための計算量

が膨大になってしまう．この問題を解決するため，シグマ値に範囲を設定し，その範囲内で一つのパレート解のみ

をアーカイブに保存する．これにより，計算回数を抑えつつ，広範囲にわたって均一なパレート解集合を求めるこ

とができる．
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3. 制約条件の取り扱い

制約条件のある多目的最適設計問題においては，単一目的関数問題と同様に，実行可能領域の境界上に最適解

集合が存在することが多い．そのため，実行可能領域の境界上を効率的に探索することが重要となる．特に，機

械システムの最適設計問題においては，設計感度を準解析的な方法で求めることができることが多いため，感度

情報を有効に利用することで，パレート解を効率的に求められると考えられる．

そこで，本研究では，制約条件を逸脱した個体をその近傍の実行可能領域に囲い込むことで，その個体を有効

に活用する手法を提案する．この手法では，制約条件を逸脱した場合，まずは，逸脱した制約条件の感度を用い

て，個体の移動方向を決める．そして，その方向に個体を微小量移動させ，逸脱量が改善している場合は，さら

に移動量を増大させながら，実行可能領域へ囲い込む．しかし，途中で制約条件関数値が悪化した場合あるいは

逸脱した制約条件が変化した場合は，その点で制約条件の感度を評価しなおし，改善方向を変更する．すべての

制約条件を満足する点が見つかれば，その点とその前の制約条件を逸脱している点との 2点に対して二分法を適

用することで，実行可能領域境界に個体を移動させる．

以下に，そのアルゴリズムを示す．

Step1準備 制約を違反した設計 xxxi の移動量 α の初期値を設定する．本研究では 0.01としている．

Step2移動方向決定 違反している制約関数の勾配 ∇g j(xxxi)を用いて，単位移動方向ベクトル hhhを決定する．

hhh= ∑
j∈J

∇g j(xxxi)

|∇g j(xxxi)|
(6)

ここで，Jは満足していない制約条件を表す (J = { j|g j(xxxi)< 0,( j = 1,· · · ,m)})．

Step3設計更新 hhh方向に α だけ移動させる．
xxxi = xxxi +αhhh (7)

Step4判定 制約条件を評価し，以下のように判定する．

すべての制約条件を満足している場合 Step5に進む．

制約値が改善している場合 移動量αを更新し，Step3に戻る．本研究では，黄金分割比を用いて，α = 1.618α
と探索幅を拡大する．

違反している制約の値が悪化している場合 Step2に戻り，移動方向 hhhを変更する．なお，移動量 α を初期
値に戻す．

満足しない制約条件 Jが変化している場合 Step2に戻り，移動方向 hhhを変更する．なお，移動量 α を初期
値に戻す．

Step5制約境界への移動 制約を満足した点と以前の点から二分法を利用して，次式に示すように，いずれかの

制約条件が活性となる点を求め，制約条件境界へ移動させる．

min
j

g j(xxxi)≈ 0 (8)
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この囲い込みおよびこれを組み込んだ MOPSO全体のアルゴリズムを図 4に示す．なお，制約条件値の悪影響を

避けるために，制約条件を正規化するのが望ましい．

この提案手法では，制約条件を逸脱した個体が実行可能領域境界に移動する際，目的関数や制約条件の計算回

数が増加する問題がある．しかし，多くの設計問題においては実行可能領域境界にパレート解が存在することが

多いため，パレート解の探索能力が向上することが期待できる．また，初期点が制約条件を逸脱していても実行

可能領域境界に移動するため，初期点の設定が容易になる利点がある．

4. 数 値 計 算 例

まず，実行可能領域への囲い込みが機能することを示し，その後，本提案手法をいくつかの例題に適用し，その

妥当性を検証する．

4·1 実行可能領域への囲い込み

実行可能領域が凸型および非凸型の組み合わせとして表される次式の問題
(27)
を考える．

g1(xxx) =
x2

1x2

20
−1≥ 0 (9)

g2(xxx) =
(x1+x2−5)2

30
+

(x1−x2−12)2

120
−1≥ 0

g3(xxx) =
80

x2
1+8x2+5

−1≥ 0

0≤ xi ≤ 10, (i = 1,2,3)

制約条件を満足しない点からの実行可能領域への囲い込むまでの軌跡を図 5に，制約条件の評価回数を表 1に

示す．逸脱する制約条件が一つの場合は少ない評価回数で囲い込みに成功している．しかし，(8.5,1)のように複

数の制約条件を逸脱している場合は，g2 = 0の境界でジグザグ運動を繰り返して進むために，制約条件の評価回

数が多くなってしまう．
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Table 1 Number of constraint evaluation for

enclosure to feasible boundary

Init. pt. Violated # Eval. Conv. pt.
(1,5) g1 11 (2.006, 5.101)
(8,8) g3 14 (4.342, 6.171)
(3,0.1) g1,g2 24 (2.181, 4.245)
(6,0.1) g1,g2 8 (6.037, 2.377)
(8.5,1) g2,g3 213 (7.777, 1.812)

0

2

4

6

8

10

0 2 4 6 8 10

x
2

x
1

Fig. 6 Point distribution after constraint satisfaction

多くの評価回数を必要とする点がどの程度存在するかを調べるために，個体を定義域内に均等に格子状に配置

させて，実行可能領域への移動回数の分布を調べる．図 6は移動後の点の分布を示す．制約を逸脱した個体が実

行可能領域の境界上にほぼ均等に分布するように移動したことが確認できる．このとき，移動に必要な制約条件

評価回数は，3回以下が 18%，10回以下が 34%，30回以下が 91%であった．その一方で，1000回以上必要とし

たものが約 2%であった．移動によって逸脱する制約が変化し，ジグザグに進むような場合には，多くの評価回数

を要するため，このアルゴリズムのさらなる改良が必要である．しかし，ほぼ 9割の点でその評価回数は十分に

満足できるレベルにある．

4·2 制約あり多目的最適化問題への適用

制約あり多目的最適化問題に対する 4つのベンチマーク問題(28) (29)
に対して，制約条件を逸脱した個体を実行可

能領域に移動させる手法がMOPSOの性能におよぼす効果を調べる．これらの問題において，個体数は 50，繰り

返し回数は 500回と設定している．

4·2·1 TNK 問題

次式で示される 2変数，2制約，2目的関数で表される TNK 問題は，パレート曲線が非凸型で不連続となるこ

とで知られている．

Minimize : f1(xxx) = x1 (10)
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f2(xxx) = x2

subject to :g1(xxx) = x2
1+x2

2−1−0.1cos

{
16tan−1

(
x1

x2

)}
≥ 0

g2(xxx) =−(x1−0.5)2− (x2−0.5)2+0.5≥ 0

0≤ x1,x2 ≤ π

この問題に対して，各世代における制約を逸脱する個数の履歴を図 7に示す．世代を通して，約 40の個体が制

約を逸脱し，感度評価によって実行可能領域に移動されている．これにより，図 8に示すように，実行可能領域

境界上に存在するパレート解を早い段階から見つけることができ，従来手法と比較して多くのパレート解が見つ

かっていることがわかる．さらに，得られたパレート解の質を図 9で比較する．ここに示すように，提案手法の

50世代で得られたパレート解と従来手法の 500世代で得られたパレート解とを比較し，提案手法の 50世代の方

が優れたパレート解が得られている．なお，比較対象の従来手法は，制約を逸脱した場合には元の位置に戻して

速度をゼロとしてやりなおす方法
(12)
である．

また，図 10では，最初に求められた非劣解と最終的に得られたパレート解を比較する．この問題は g1 = 0上に

パレート解が存在する．実行可能領域に比べて設計変数の定義域が広いことから，初期に求められた非劣解のうち

一つだけが g1 = 0上にあるが，ほかの非劣解が g2 = 0上または制約が非活性の位置にあるため，最終的なパレー

ト解と一致するものは一つしかないが，早い段階でパレート解が見つかっていることがわかる．
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4·2·2 2部材トラス問題

図 11に示す 2部材トラス問題では，部材応力および体積制約のもとで，部材体積および部材 ACの応力を最小

化する部材断面積を求める問題として，3変数，3制約，2目的関数として定式化される．

Minimize : f1(xxx) = 0.01

(
x1

√
x2

3+16+x2

√
x2

3+1

)
(11)

f2(xxx) = 0.2

√
x2

3+16

x1x3

subjectto : g1(xxx) = 1− f1(xxx)≥ 0

g2(xxx) = 1− f2(xxx)≥ 0

g3(xxx) = 1−
0.8

√
x2

3+1

x2x3
≥ 0

0≤ x1,x2 ≤ 20, 1≤ x3 ≤ 3

制約を逸脱した個体数の履歴を図 12に示す．TNK と違ってほとんどの個体は制約を満足していて，図 13に示

すようにパレート解の個数も従来手法と大きな違いはない．この原因として，得られたパレート解のほとんどが，

図 14に示すように，実行可能領域の内側にあることがあげられる．この問題のように，制約条件を満足する解が

容易に見つかる問題に対して，提案手法の利点はわかりづらい．

しかし，図 15に示すように，提案手法の 50世代でのパレート解と従来手法の 500世代でのパレート解とを比

較すると，提案手法のパレート解の方が優れていることがわかる．この理由として，数こそ少ないが，提案手法に

より制約が有効なパレート解 (図中，塗りつぶしで表している g2 ≈ 0の 1点と g3 ≈ 0の 3点)が得られることで，

そのほかの優れたパレート解も得られるからだと考えられる．

4·2·3 減速機設計問題

図 16に示す減速機に対する設計問題は，7変数，11制約，2目的関数からなる問題として次式で定式化される．

Minimize : f1(xxx) = 0.7854x1x2
2

(
10x2

3

3
+14.933x3−43.0934

)
−1.508x1(x

2
6+x2

7)

+7.447(x3
6+x3

7)+0.7854(x4x2
6+x5x2

7) (12)

f2(xxx) =

√
(745x4/x2x3)

2+1.69×107

0.1x3
6

subjectto : g1(xxx) = x1x2
2x3−27≥ 0

g2(xxx) = x1x2
2x2

3−379.5≥ 0
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g3(xxx) = x2x3x4
6−1.93x3

4 ≥ 0

g4(xxx) = x2x3x4
7−1.93x3

5 ≥ 0

g5(xxx) = 40−x2x3 ≥ 0

g6(xxx) = 12x2−x1 ≥ 0

g7(xxx) = x1−5x2 ≥ 0

g8(xxx) = x4−1.5x6−1.9≥ 0

g9(xxx) = x5−1.1x7−1.9≥ 0

g10(xxx) = 1300− f2(xxx)≥ 0

g11(xxx) = 110x3
7−

√
(745x5/x2x3)

2+1.575×108 ≥ 0

2.6≤ x1 ≤ 3.6, 0.7≤ x2 ≤ 0.8, 17≤ x3 ≤ 28,

7.3≤ x4,x5 ≤ 8.3, 2.9≤ x6 ≤ 3.9, 5.0≤ x7 ≤ 5.5

目的関数 f1は減速機部品の体積の和，f2は軸 1の応力を表している．設計変数は，x1がギア幅，x2がギアモジュー

ル，x3が歯数である．x4,x5はそれぞれ，ベアリング 1，ベアリング 2の隙間，x6,x7はそれぞれ，軸 1，軸 2の直

径であり，それぞれ，上下限値が設定されている．なお，x3は本来は整数変数であるが，ここでは実数として扱

う．制約関数は，g1がギアの曲げ応力制約，g2がギアの接触応力制約，g3と g4が軸の横変位制約，g5,g6,g7が

寸法制約，g8,g9が軸の設計要求，g10,g11が軸の応力制約を表す．
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この問題は，TNKと同様，制約条件を満足する解を求めることが困難であり，図 17に示すように各世代で制約

を逸脱する個数が 40個ほど現れる．提案手法を適用することにより，図 18に示すように，従来法と比較して，早

い段階で多くのパレート解を見つけることができる．また，図 19に示すように，本提案手法の 50世代で得られ

たパレート解集合が，従来法の 500世代で得られたパレート解集合よりも広範囲のパレート解を得ていることが

わかる．上記の問題と同様に，本提案手法では実行可能領域境界にあるパレート解が容易に得られるためである．

4·2·4 3目的関数

最後の例として，3目的関数問題のひとつである DTLZ8問題 (30設計変数，3制約関数)に適用する．

Minimize : f1(xxx) =
1
10

10

∑
i=1

xi (13)

f2(xxx) =
1
10

20

∑
i=11

xi

f3(xxx) =
1
10

30

∑
i=21

xi

subhectto : g1(xxx) = f3(xxx)+4 f1(xxx)−1≥ 0

g2(xxx) = f3(xxx)+4 f2(xxx)−1≥ 0

g3(xxx) = 2 f3(xxx)+ f1(xxx)+ f2(xxx)−1≥ 0

0≤ xi ≤ 1, (i = 1,· · · ,30)
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Table 2 Performance of proposed MOPSO
Numberof Number of Number of

Problem
Pareto solutions function evaluations constraint sensitivity evaluations

Ratio

TNK 54 368593 54216 16.91
Truss 52 25659 59 1.03
Speed 123 263142 37227 12.01
DTLZ8 251 144222 13891 5.77

得られた 251個の非劣解を目的関数空間に配置した図を図 20に示す．この問題のパレート解は，目的関数空間

において，制約関数が等号成立する g1 = 0平面と g2 = 0平面の交線と g3 = 0平面である(29)
．本提案手法で得ら

れる非劣解は弱パレート解を避けることができないため，図 20で示すように，g1 = 0平面および g2 = 0平面上の

点も得られる．

一方，他の問題と同様，図 21に示すように，繰り返しの早い段階でほとんどのパレート解が得られていること

がわかる．

4·2·5 計算回数の比較

4種類の例題を通して，本論文で提案した手法は，従来手法よりも優れたパレート解を，より早い段階で，より

広範囲で見つける性能を有していることを示した．

一方で，計算回数も重要な指標である．そこで，各問題におけるパレート解の数，目的関数および感度の評価

回数，1世代 1個体に要した計算回数の平均値を表 2で比較する．通常の MOPSOでは 1世代 1個体に必要な計

算回数は 1回であるが，提案手法では TNK 問題，減速機問題においては多くの計算回数を要したことがわかる．

これは，制約を違反した個体を戻す際に複数回の計算を必要とするためである．しかし，2部材トラス問題では制

約を満足することが容易なため，計算回数が少なくてすむ．

このように，提案手法では多くの計算回数を要する一方で，提案手法では従来手法の 10分の 1の繰り返しで，

より優れたパレート解を求めることができる．これを考慮すると，実質的な計算回数は従来手法と同程度で，優

れたパレート解を得ることができるため，従来手法よりも優れた性能を有していると言える．

5. お わ り に

本研究では，構造設計問題のように，連続な設計変数で定式化される多数の制約条件を有し，制約条件の感度が

容易に利用できる多目的最適化問題に対して，効率的に高精度なパレート解が得られる手法として，制約条件を逸

脱した場合に制約条件の感度解析を利用して実行可能領域境界へ移動させる機能を多目的粒子群最適化 (MOPSO)

に導入した手法を提案した．数値解析例を通して，パレート解が実行可能領域境界に存在する問題に対して，本

提案手法が有効に機能することを示した．以下に，得られた結果を示す．

(1) 制約条件を逸脱した個体に対して，制約条件の感度解析および二分法を利用して実行可能領域境界に移動さ



せることにより，探索の早い段階で精度の高いパレート解として利用できる可能性が高くなる．

(2) 制約を逸脱した場合に，元の位置に戻して速度をゼロとしてやりなおす従来手法と比較して，本提案手法で

は探索の早い段階で，より高精度なパレート解をより多く求めることができる．そのため，従来の手法と比

較して，繰り返し世代数を大幅に削減することが可能である．

(3) ただし，制約条件を逸脱した個体を実行可能領域に戻すために繰り返し回数が必要となるため，1個体あたり

の計算回数が増加する．特に，実行可能領域境界で複数の制約条件境界が入り組んでいる場合では，実行可

能領域境界への移動に非常に多くの計算回数を要することもある．

(4) これらから，全体の計算負荷は従来の手法と同レベルにあると言える．しかしながら，本提案手法では，実

行可能領域境界に存在するパレート解の探索効率が向上するため，従来手法と比較して，得られるパレート

解の精度が高い．
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