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An efficient genetic programming (GP) method which synthesizes circuits automatically for multi-objective

problem is proposed. Conventional methods like the weighting method of multiple objective functions find only one

solution which is often not enough to balance trade-offs between the functions. The proposed method finds a set of

optimal solutions which can be selected for user’s choice. The SPEA2 (Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2) is

used to find possible optimal solutions called Pareto solutions which give no further improvement without violating

at least one objective function. Furthermore a parallel computing process using a PC cluster system with MPI is

used to reduce its processing time. The DRMOGA (Divided Range Multi-Objective Genetic Algorithm) is used to

divide the process to find Pareto solutions systematically by allocating one sub-group for each CPU. The proposed

method is applied to one test function and four circuit design examples. The results of the test function example

validated basic behaviors of the proposed method which finds a set of Pareto solutions. The results of the circuit

design examples validated applicability of the proposed method to practical problems and showed how users can

select their best solutions out of the Pareto sets.
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多目的遺伝的プログラミングを用いた自動回路設計

結城 康之・加藤 利次・井上 馨

1. はじめに

遺伝的アルゴリズムは生命の進化過程を工学的にモ
デリングした最適化手法であり，遺伝的プログラミン
グは，これをより構造的な問題を扱えるように拡張し
た手法である 1−3)．そのため，遺伝的プログラミング
では回路素子のパラメータだけではなく，回路構造の
情報を含む遺伝子を設計し進化させることが可能であ
る．遺伝的プログラミングは様々な工学分野に応用さ
れ，電気工学分野では制御系やアナログ回路の設計に

応用されている．
本論文では遺伝的アルゴリズムを回路構造を取り
扱えるように拡張した遺伝的プログラミングを用い
て，電気電子回路の設計を行う．これに関してすでに，
Koza氏らにより様々な回路の設計が行われている 4, 5)

．これは初期の胚細胞に対する回路を基に徐々に進化
させて所望の特性を持つ回路へと進化させていくもの
である．本論文で用いた手法はこれとは異なり，初期
集団の回路をランダムに合成し，それらを基に簡単な
トポロジー修正および素子生成操作により所望の特性
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を持つ回路へと進化させていくものである 6, 7) ．
回路の設計において要求される仕様は通常 1 つで

はなく，周波数特性，過渡特性，回路規模，コストな
ど多岐にわたる．これらの要求全てを同時に最適な
値にするような回路は存在せず，一般的にトレード
オフの関係を持つ．このような目的関数を複数持つ
問題は多目的最適化問題 (Multi-Objective Optimiza-
tion Problem:MOOP)と呼ばれる 8) ．目的関数間に
トレードオフがあるような場合には，解は単一ではな
く複数の解集合となる．従来の多目的最適化問題に対
する手法として，複数の目的関数を任意の重み付けに
より単一化する重みパラメータ法，任意の目的関数以
外の目的関数を制約条件化し，任意目的関数の最適化
に集約する制約法などが提案されている 3) ．しかし
ながら，これは複数もしくは無限にある解集合の中の
一つの解しか求めることができず，多目的最適化にお
ける目的関数間でのトレードオフをバランスさせた妥
協解を得るという意味では不十分である場合が多い．
そのため本論文では多目的最適化手法のひとつである
SPEA2(Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2)
のアルゴリズムをもとに構成した多目的遺伝的プログ
ラミングを用いて回路設計を行う 9) ．
また本論文では領域分割型多目的遺伝的アルゴ

リズム (Divided Range Multi-Objective Genetic
Alogrithm: DRMOGA) を用いて並列処理を行って
いる 10) ．DRMOGAでは目的関数空間において近接
した個体同士でサブ母集団を形成するため，大域的探
索を保ちつつ局所探索も期待できる．そのため並列化
による計算時間の短縮を図るとともに，得られる解の
精度も向上する．これはMPIを用いた PCクラスタ
システムに実装し，1つのサブ母集団を 1つの CPU
に割り当てるようにして実現している 11) ．そのため
CPU数に応じたスケーラビリティを保った処理時間
で実行が可能である．
本論文では実行例として，まず基本的な多目的最適

化問題の例としてテスト関数の最小化を行う．次に回
路設計例として提案手法を用いた 4種類の回路の設計
を行い，その有効性を示す．

2. 遺伝的プログラミングにおける回路構造表現法

2.1 遺伝的プログラミング

遺伝的プログラミング (Genetic Programming: GP)
は，遺伝的アルゴリズム (Genetic Algorithm: GA)の
遺伝子型を構造的な表現 (木構造，グラフ構造)が扱え

るように拡張したものである．GPのアルゴリズムは，
遺伝子が木構造で表現される点と，交叉・突然変異等
の遺伝的オペレータが木構造を操作するものであると
いう点を除いては通常のGAと同様であり，選択・交
叉・突然変異等の遺伝的オペレータを適用することに
より，木構造が少しずつ変化し，選択淘汰により適合
度に合わせて最適な木構造を検索し進化する．

2.2 木構造による回路の表現

1つのノードからスタートして，枝分かれを繰り返
して，樹木が枝を伸ばすように広がっていくデータ構
造を木構造と呼ぶ．GPでは，設計対象とする回路の
構造の生成規則を符号化した木構造で表す．この木構
造の分岐点および端点をノードと呼び，回路の接続点
を節点と呼び区別することにする．この木構造の初期
状態は，入力および出力の二つの節点のみであるが，
これに次の各種回路素子および接続に遺伝的オペレー
タが適用され，回路が生成される．
今回は回路を合成するプログラムの木構造 (GPの
遺伝子型)を，次の 4つのカテゴリーのノードを定義
した．
・トポロジー修正ノード
・2端子素子生成ノード
・パラメータ算出ノード
・3端子素子生成ノード
以下にそれぞれのノードについて述べる．

2.2.1 トポロジー修正ノード

接続情報に関するトポロジー修正ノードは直列
(SER)・並列 (PAR)・左節点接地 (GND1)・右節点接
地 (GND2)・左節点 Vcc電源接続 (VCC1)・右節点 Vcc

電源接続 (VCC2)の 6種類を定義し，それらを図 1に
示す．これらは二つの節点を引数にとり，節点間に新
たな節点や枝をつくる．子ノードにはトポロジー修正
ノードまたは素子生成ノードが接続可能であり，これ
らの組み合わせにより生成される回路の構造が決定す
る．
1.直列 (SER)
節点 iと jを引数に取り，その間に新しい節点 kを生
成し，左側の子ノードに iと kを，右側の子ノードに
k と j を引数として渡す．その結果，iと j の間に直
列な枝が追加される．
2.並列 (PAR)
節点 iと jを引数に取り，左右それぞれの子ノードに
iと jを渡す．その結果，iと jの間に並列な枝が追加
される．
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Fig. 1. Topology modification trees.

3.左節点接地 (GND1)
節点 iと jを引数に取り，左側の子ノードに iと jを，
右側の子ノードに iと接地点 gndを引数として渡す．
その結果，iと gndの間に枝が追加される．
4.右節点接地 (GND2)
節点 iと jを引数に取り，左側の子ノードに iと jを，
右側の子ノードに j と接地点 gndを引数として渡す．
その結果，j と gndの間に枝が追加される．j = gnd

の場合は，新しい節点 kを生成し，左側の子ノードに
iと kを，右側の子ノードに kと gndを引数として渡
す．
5.左節点 Vcc 電源接続 (VCC1)
節点 iと jを引数に取り，左側の子ノードに iと jを，

右側の子ノードに iと電源節点 vccを引数として渡す．
その結果，iと vccの間に枝が追加される．
6.右節点 Vcc 電源接続 (VCC2)
節点 iと jを引数に取り，左側の子ノードに iと jを，
右側の子ノードに jと vccを引数として渡す．その結
果，j と vccの間に枝が追加される．j = vccの場合
は，新しい節点 kを生成し，左側の子ノードに iと k

を，右側の子ノードに kと vccを引数として渡す．

2.2.2 2端子素子生成ノード

2端子素子生成ノードは，図 2に示すようにトポロ
ジー修正ノードにより決定される二つの節点 i，j を
引数に取り，その節点間に抵抗 (R)，インダクタ (L)，
キャパシタ (C)の回路素子を生成する．子ノードには
素子生成ノードにより生成される回路素子のパラメー
タを決定するパラメータ算出ノードが接続される．ま
た，節点間を短絡させるノード (SHT)，節点間を切断
するノード (CUT)を定義する．
2.2.3 パラメータ算出ノード

パラメータ算出ノードは親ノードである 2端子素子
生成ノードが生成する素子のパラメータを決定し，子
ノードは持たない．したがってパラメータ算出ノード
は木構造の終端ノードとなる．図 2に示すように，パ
ラメータ算出ノードは親ノードである素子生成ノード
に対して左右に仮数部を持つ parameter1と，指数部
を持つ parameter2に分かれる．親ノードが生成する
素子の値は parameter = parameter1 × parameter2

により決定される．parameter1 は次の値からランダ
ムに選ばれる．

parameter1 = {1.0, 1.2, 1.5, 1.8, 2.2, 2.7, 3.3, 3.9, 4.7,

5.6, 6.8, 8.2}

parameter2のうち親ノードが Rの場合は，次の値か
らランダムに選ばれる．

parameter2 =
{
100, 101, 102, 103, 104, 105, 106

}

また親ノードがL,Cの場合には，次の値から選ばれる．

parameter2 = {10−9, 10−8, 10−7, 10−6, 10−5, 10−4,

10−3, 10−2, 10−1}

短絡 (SHT)および切断 (CUT)については回路素子
値を必要としないため，子ノードにはノードの終端を
示すスタブを接続する．
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Fig. 2. Element generation and parameter evalua-
tion trees.

2.2.4 3端子素子生成ノード

3端子素子生成ノードは素子生成ノードとトポロジー
修正ノードの機能を併せ持ったノードとし，親ノード
から与えられる 2つの節点 i, jと新たに生成した節点
kに 3端子素子を接続し，子ノードによってそれらの
節点間の接続情報を定義していく．3端子素子が接続
された 3つの節点間の接続を全て表現するためには 3
つの枝が必要となるが，二分木において子ノードは 2
つであるため，2つの枝を選択する必要がある．しか
し，親ノードとしてトポロジー修正ノード PARが接
続されることで i, j間の情報は定義することが可能で
あるため，問題となるのは i, k間および k, j間の接続
情報のみとなる．したがって，3端子素子生成ノード
では図 3のようにトポロジー修正ノード SERと同様
に左側の子ノードに i, k，右側の子ノードに k, j を引
数として渡す．i, j, k それぞれの節点にどの端子を割
り当てるかは全ての組み合わせからランダムに決定す
る．木構造とそれにより設計される回路の例を図 4に
示す．

Fig. 3. 3-terminal element generation trees.

Fig. 4. Example tree structure and its correspond-
ing synthesized circuit.

3. 多目的最適化問題の解

3.1 多目的最適化問題
回路の設計において要求される仕様は通常 1つでは
なく，周波数特性，過渡特性，回路規模，コストなど
多岐にわたる．よって回路設計は回路構造および回路
素子から導出される複数の目的関数に対する最適化問
題である．最適化問題において複数の目的関数を持つ
ような問題を多目的最適化問題 (Multi-Objective Op-
timization Problem: MOOP)と呼ぶ．多目的最適化
問題は l個の制約条件

gi (x) ≤ 0 (i = 1, ..., l) (1)

を満足し，m個の目的関数

fi (x) (i = 1, ..., m) (2)

を最小化する解 xを求める問題として定式化される．
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一般的に目的関数は互いに競合しあっているため，
完全最適解を求めることはできない．完全最適解とは，
どの目的関数に関しても最適となっている解である．
従って最も望ましい最適解ではあるが，現実の多目的
最適化問題ではこの完全最適解は存在しない場合が
多い．
そのため，多目的最適化では「ある目的関数の値を

改善するためには，少なくとも他の 1つの目的関数の
値を改悪せざるを得ないような解」を求めることにな
る．このような解はパレート最適解 (Pareto-optimal
solution)と呼ばれる．また，パレート最適解には劣る
ものの，その時点までに探索した他の解には劣らない
解は非劣解 (Non-dominated solution)と呼ばれる．多
目的最適化の 1つの目標は，このパレート最適解 (集
合)を導出することである．

3.2 パレート最適解

パレート最適解は，多目的最適化問題における解の
優越関係により定義される．xiが xj に優越すること
を，記号を用いて xi � xj と書く．また xiが xj に強
い意味で優越することを xi � xj と書く．多目的最適
化問題における解の優越関係の定義を以下に示す．

xi � xj ⇔ fk (xi) ≤ fk (xj) (k = 1, ..., m)
xi � xj ⇔ fk (xi) < fk (xj) (k = 1, ..., m)

もし xiが xj に優越しているならば，xiの方が xj よ
り良い解である．従って，他のいかなる解にも優越さ
れない解を選ぶことによりパレート最適解集合が求め
られる．2目的最適化問題におけるパレート最適解の
概念図を図 5に示す．

4. 多目的遺伝的プログラミング

4.1 進化的多目的最適化手法

近年，多目的最適化問題を解決するために多目的最
適化に適応した GAの研究が多く行われている．GA
は解空間に対して多点同時に探索するという特徴があ
るため，多目的最適化問題にGAを適用する場合，各
目的関数に対してある程度良い値をとる個体を同時に
持ちながら探索を進めることができるので，直接的に
パレート最適解集合を求めることが可能となる．この
ような進化的アルゴリズムを用いた多目的最適化の手
法は，進化的多目的最適化手法 (Evolutionary Multi-
Objective Optimization: EMO)と呼ばれている．

Fig. 5. Pareto optimal solutions.

4.2 多目的遺伝的プログラミングの計算ステップ

進化的多目的最適化手法において個体を木構造に拡
張することにより，GPを多目的最適化問題に適応させ
ることが可能である．本論文では個体間の距離を目的
関数空間上の距離として取り扱うため，GPとの親和
性の高いアルゴリズムである SPEA2(Strength Pareto
Evolutionary Algorithm 2)をもとに構成した多目的
GPを用いる．次にこのアルゴリズムの流れを示す．

Step1:初期化 世代数 t = 0とする．初期探索母集団
P 0および空のアーカイブ母集団P 0 = ∅を生成
する．

Step2:適合度割当て P tおよびP tにおける個体適合
度を計算する．

Step3:環境選択 P t および P t における全ての非劣
個体を P t へコピーし，P t+1 とする．ただし，
P t+1の個体数がアーカイブ母集団の上限個体数
N を上回る場合には，端切りオペレータを用い
てN に削減する．また，P t+1の個体数がN を
下回る場合には，P tおよび P tの個体を用いて
補充し，個体数を N に保つ．

Step4:終了判定 世代数の上限値を T とし，もし t ≥
T もしくはその他の終了条件が満たされた場合
には，P t+1の非劣個体群が最終的な解として出
力され探索は終了する．そうでなければ，Step
5へ進む．

Step5:遺伝子操作 P t+1 に対して遺伝的オペレータ
を実行し，世代数 t = t+1とし，Step2へ戻る．

多目的遺伝的プログラミングを用いた自動回路設計 81
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Fig. 6. Fitness assignment scheme.

4.3 適合度割当て
まず P t および P t の全ての個体において，強度

(Strength)S(xi)を求める．これは次のように個体 xi

が支配する個体の数として与えられる．

S (xi) =
∣∣{xj |xj ∈ P t + P t ∧ xi � xj

}∣∣ (3)

ここで | · |は集合の要素数を表す．基本適合度 (Raw
Fitness)R(xi)は次のように計算される．

R (xi) =
∑

xj∈P t+P t,xj�xi

S (xj) (4)

これは基本適合度 R(xi)が，個体 xi を支配している
個体全ての強度 S(xi)を足し合わせた値となることを
表している．そのため適合度が低いほど優秀な個体と
なり，個体 xiが非劣解の場合，R(xi) = 0となる．こ
の適合度割当ての様子を図 6に示す．
基本適合度による評価のみでは大部分の個体が互い

に支配されなくなった場合に評価基準を失うこととな
る．そのため，最終的な適合度に対しては次に示す個
体間の距離にもとづいた密集度の指標を組み込む．ま
ず個体 xi, xj 間の距離 dij は次のようにを各目的関数
の最大値 fmax

k と最小値 fmin
k の差によって規格化さ

れた目的関数空間上での距離を用いる．

dij =
m∑

k=1

|fk (xi) − fk (xj)|
fmax

k − fmin
k

(5)

そして密集度 (density)D(xi) には個体 xi の K 番
目の近傍個体との距離 σK

i の逆数を用いる．ここで
K =

√
N + N とし，切捨てにより整数化している．

D (xi) =
1

σK
i + 2

(6)

ここで D(xi) < 1とするため分母に 2を加えている．
そしてR(xi)とD(xi)の和が最終的な適合度F (xi)と
なる．

F (xi) = R (xi) + D (xi) (7)

4.4 環境選択

アーカイブ母集団を更新する過程で行われる選択を
環境選択 (Enviromental Selection)と呼ぶ．環境選択
では，最初のステップとして全ての非劣個体をコピー
する．すなわち，アーカイブ母集団 P tと探索母集団
P tから適合度 F (xi) < 1となる個体 xiをP t+1へコ
ピーする．

P t+1 =
{
xi|xi ∈ P t + P t ∧ F (xi) < 1

}
(8)

次のステップは非劣個体の数とアーカイブ母集団の
上限個体数の大小関係により異なる．まず非劣個体
の数とアーカイブ母集団の上限個体数が等しい場合
(
∣∣P t+1

∣∣ = N)，環境選択は終了する．次に非劣個体
の数がアーカイブ母集団の上限以下の場合 (

∣∣P t+1

∣∣ <

N)，前の母集団における最良のN − ∣∣P t+1

∣∣個の個体
が新しいアーカイブとしてコピーされる．具体的には，
まずアーカイブ母集団と探索母集団の和集合P t +P t

を生成する．個体集合P t +P tに対して適合度の最良
値順にソートを行い，ソート個体の F (xi) ≥ 1となる
初めの個体 xiからN − ∣∣P t+1

∣∣個の個体を P t+1にコ
ピーすることにより実行される．最後に非劣個体の数
がアーカイブ母集団の上限以上の場合 (

∣∣P t+1

∣∣ > N)，
母集団の個体を 1つずつ削減するアーカイブ端切り手
法を

∣∣P t+1

∣∣ = N となるまで繰り返し行うことにより，
アーカイブ母集団 P t+1 の個体数をN に保っている．

アーカイブ端切り手法では，可能な限り多様なパ
レート最適個体を保存するため，次に定義される他個
体との近接度の大小関係にもとづき，反復の度に全て
の j ∈ P t+1において i ≤d jとなる最も近接度の高い
個体 iが削除対象として 1つ選択される．

i ≤d j ⇔ 0 < ∀k <
∣∣P t+1

∣∣ : σk
i = σk

j ∨
0 < ∃k <

∣∣P t+1

∣∣
:
[(

0 < ∀l < k : σl
i = σl

ｊ

)
∧ σk

i < σk
j

]
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Fig. 7. Archive truncation scheme.

このアーカイブ端切り手法の特徴は，非劣個体群の
各目的の端に存在する個体が必ず削減対象とならない
ことである．また，必ず最も隣り合う距離の最小の個
体が削減されるため妥当性がもっとも高いアーカイブ
の削減方法である．さらに，パラメータを用いない点
も利点といえる．このアーカイブ端切り手法の概念図
を図 7に示す．

4.5 遺伝子操作
4.5.1 メイティング選択
アーカイブ個体群に対して選択手法を用いて交叉に

用いる個体を選び出す選択のことをメイティング選択
(Mating Selection)と呼ぶ．メイティング選択にはバ
イナリトーナメント選択を用いる．トーナメント選択
とは，集団の中から個体をある個対数 (トーナメント
サイズ)だけランダムに選び出し，その中で適合度の
最も高いものを選択する方法で，バイナリトーナメン
ト選択はトーナメントサイズが 2のトーナメント選択
である．
4.5.2 交叉
選択された親個体をもとにして，それぞれの部分構

造を交換することにより，新しく 2つの個体を生成す
る．GPでは遺伝子構造が木構造であるため，図 8の
ように 2 つの親個体それぞれの交叉点に応じた部分
木同士を入れ替えることで行う．交叉点は選択された
親の根と終端ノードを除くノードからランダムに選択
される．GAの交叉との大きな違いは，同じ遺伝子を
持った個体同士を交叉させても，同じ遺伝子を持った
子が必ずしも生まれないという点である．

4.5.3 突然変異

突然変異には，図 9に示すようにランダムに突然変
異点を選び，突然変異点からの部分木のノードをタイ
プに応じて値をランダムに変更する方法を用いた．今
回は与えられた突然変異率に応じた回数だけこの操作
を行う．

5. 領域分割型多目的遺伝的アルゴリズムによる
MPI並列処理

5.1 領域分割型多目的遺伝的アルゴリズム

領域分割型多目的遺伝的アルゴリズム (Divided
Range Multi-Objective Genetic Alogrithm: DR-
MOGA) は，分割母集団モデルの一つであるが，各
個体をランダムに分割するのではなく，目的関数の値
に着目して近接する個体群を一つの分割母集団とし並
列処理を行うモデルである．通常の島モデルにより多
目的最適化GAを並列処理すると，場合によっては同
精度のパレート解集合を求めるためには単一母集団モ
デルと比較して島モデルの方が必要な個体数が増大し，
並列処理を行う方が計算時間が長くなる場合がある．
DRMOGAではソート間隔と呼ばれる一定の間隔ごと
に全母集団のアーカイブ個体を目的関数に沿った領域
に分割し，その領域ごとに多目的最適化 GAを行う．
各母集団で行う多目的最適化 GAに特に制約はなく，
GPにも適用可能である．そのため本論文では前章で
説明した多目的 GPを DRMOGAを用いて並列化す
る．その流れを分割数を p，ソート間隔世代数を sと
し，次に示す．

Step1 p個のサブ母集団を生成する．

Step2 各母集団で多目的 GPを s世代行う．

Step3 全母集団のアーカイブ個体を注目する目的関
数 fiの値に従ってソートする．注目する目的関
数 fiはランダムではなくソートが行われるたび
に f1から fmまで順に変更する．さらに着目す
る目的関数 fi の最大値から目的関数値順に N

個体ずつ選択し，サブ母集団を再編成する．

Step4 各世代ごとに終了判定を行い，条件を満たす
場合には終了する．終了判定で条件を満たさな
い場合は，Step2戻る．
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Fig. 8. Crossover.

Fig. 9. Mutation.

DRMOGAによる領域分割の概念図を図 10に示す．
分割数 p およびソート間隔世代数 s はあらかじめ決
定しておくものとする．これはMPIを用いた PCク
ラスタシステムに実装し，1つのサブ母集団を 1つの
CPUに割り当てるようにして実現している．そのた
め CPU数に応じたスケーラビリティを保った処理時
間で実行が可能である．

Fig. 10. Division scheme by DRMOGA.

5.2 MPIを用いた PCクラスタシステム

MPI(Message Passing Interface)とは，分散メモリ
環境における並列プログラミングを行う上でのメッ
セージ通信操作の仕様標準であり，その名の通りメッ
セージパッシング方式に基づいた仕様である．MPIの
仕様に準じた実装ライブラリは，複数存在する．

PCクラスタとは，ネットワークにより接続された
複数の PCが，それぞれ同時に処理を行う分散メモリ
型並列計算機である．PCクラスタは高性能計算機分
野で最も注目されている技術の 1つである．PCクラ
スタは一般的に市販されている製品をベースに構築す
ることができるため，コストが非常に抑えられる．
本論文で使用した PC クラスタは，CPU として
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Pentium4 2.4GHzを 16ノード用いて，それらを Gi-
gabit Ethernetで接続して構成している．またそれぞ
れのメモリーは 512MBでOSはDebian/GNU Linux
である．この PC クラスタの性能を HPL(High Per-
formance Linpack)によりベンチマークテストを行っ
た結果は 35.94GFlopsであった．

6. 提案GPによる応用事例

6.1 解析的テスト関数による基本問題

次のテスト関数最小化問題におけるパレート最適解
を SPEA2により探索する．個体 xは 2つの値を持ち
それぞれの値を x[1], x[2]とする．

f1 = x[1] (9)

f2 = x[2] (10)

また次のような制約条件を与える．

g = (x[1] − 2)2 + (x[2] − 2)2 − 4 (11)

これは (2,2)を中心とする半径 2の円を表し，この円
を図 11の実線に示す．

6.1.1 GAパラメータ

DRMOGAによる並列処理は行わず，単一母集団に
より計算を行う．まずアーカイブ母集団個体数N = 25
とし，探索母集団個体数 N = 100 とした．世代数
T = 100とし，これをもって終了条件とした．交叉率
は 90%，突然変異率は 10%とした．

6.1.2 計算結果

得られたパレート最適解を図 11に示す．それらは
制約条件の境界となる円内の左下 90◦を中心角とする
弧付近に得られている．最適な解はそれらの内より選
択される．

6.2 パッシブローパスフィルタ回路の自動設計

パッシブフィルタはインダクタおよびキャパシタ等
の受動素子のみで構成されるフィルタ回路である．本
節では前章までに述べた手法を用いて，パッシブフィ
ルタの設計を行う．これには高域，低域，帯域通過形
の 3種類があるが，ここでは低域通過形のものをとり
あげる．

0 1 2 3 4
0

1

2

3

4

f1

f 2

Fig. 11. Pareto optimal solutions of the test func-
tion example.

6.2.1 目的関数の設定
設計対象とするローパスフィルタの設計仕様は遮断
周波数を 1kHzとし，通過領域での理想ゲインは 0dB，
遮断領域では遮断周波数 1kHzから-30dB/oct以下と
する．この設計仕様の様子を図 14の太実線に示す．
回路設計において，特性が理想的であっても回路規
模が大きすぎると理想的な回路とは言えない．これは
他の設計例においても同様である．よって個体の木構
造により生成される回路の素子数 nを目的関数 f1 と
する．

f1 = n (12)

世代を重ね個体が交叉を繰りかえしていくことによ
り，個体の木構造の大きさが爆発的に増大する現象が
起こることが知られており，この現象はブロートと呼
ばれている．また木構造が小さすぎる解の増加も同様
に探索効率の悪化を招く．そのような問題を防ぐため
に素子数に対して次のような制約条件を与える．

5 ≤ n ≤ 10 (13)

周波数特性は，木構造により設計される回路を汎用
回路シミュレーションプログラムである SPICEに対
応するネットリストに変換しRin = 1kΩ, Rout = 1kΩ
の抵抗を付加した上でAC解析を行うことにより得る．
フィルタ回路設計の目標は仕様を十分に満足する周波
数特性を持つ回路を設計することにある．よって 2つ
目の目的関数 f2 は次のように計算する．

f2 =
Ns∑
i=1

|G∗
i − Gi| (14)
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Fig. 12. Pareto optimal solutions of the passive low-
pass filter circuit design example.

ここでNsは周波数サンプル数であり，サンプル周
波数点については 1～100kHzを等比的に 100点とり
計算する．Gi はサンプル周波数点 iにおける観測ゲ
イン，G∗

i は理想ゲインである．なお，SPICEにより
解析不能，または制約条件を満たさない場合は最悪の
適合度として 106を与えた．この操作は他の例につい
ても同様に行う．

6.2.2 GPパラメータ

まず各サブ母集団におけるアーカイブ母集団個体数
は 100，探索母集団個体数は 400とし，分割数は 16と
した．世代数は 200とし，これをもって終了条件とし
た．ソート間隔は 10世代とし，交叉率は 90%，突然
変異率は 10%とした．
初期個体の木構造はランダムに生成するが，最初か

ら大きな個体を作っても効果的ではないため，最大で
深さ 6という制限を設けた．．初期集団に必要となる
のは，その後に進化する個体を作り上げる木構造の部
品である．
木構造のノードはトポロジー修正ノードに SER・

PAR・GND1・GND2，2端子素子生成ノードに L・C
を用い，3端子素子生成ノードは使用しない．

6.2.3 計算結果

得られたパレート最適個体の分布の様子を図 12に
示す．制約条件を満たす全てのパレート最適個体にお
いて f2の値は低く抑えられており，ほぼ設計仕様を満
足する結果が得られた．f1 = 8となる個体で f2 の値
が飽和していることから，これ以上素子数を増やすこ
とのメリットは少ないと判断される．これらのパレー
ト最適個体が持つ木構造によって設計される回路を図
13に示し，その周波数特性を図 14および図 15に示す．

Fig. 13. Passive lowpass filter circuits synthesized
by the proposed method.
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Fig. 14. Frequency characteristics of the synthe-
sized passive lowpass filter circuits (overall).
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Fig. 15. Frequency characteristics of the synthe-
sized passive lowpass filter circuits (detail).
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最も最適な回路は状況に応じて異なるため，回路規
模と回路特性のトレードオフの関係，設計仕様の許容
範囲などから総合的に判断した上で使用者が選択する
こととなる．

6.3 アクティブローパスフィルタ回路の自動設計
パッシブフィルタには周波数特性の限界や，インダ

クタを使用するため大規模になるなどの問題点がある．
アクティブフィルタは抵抗，キャパシタ，オペアンプ
により構成されるため小規模に実現できるとともに周
波数特性にも優れている．本節ではオペアンプを追加
し，同手法を用いてアクティブフィルタを設計する．
6.3.1 目的関数の設定
設計仕様は遮断周波数を 1kHzとする．通過領域に

おける理想ゲインは 6dBであり，遮断領域では遮断
周波数 1kHzから-30dB/oct以下とする．またパッシ
ブフィルタと異なり通過領域においてのみ位相値につ
いても仕様を設け，その理想値を 0◦ とした．設計仕
様の様子を図 18の太実線に示す．

1つ目の目的関数 f1は先のパッシブフィルタ回路設
計と同じく個体の木構造により生成される回路の素子
数 nを目的関数 f1 として用いる．

f1 = n (15)

またパッシブフィルタ設計と同様に素子数 nに対して
制約条件を与える．

5 ≤ n ≤ 15 (16)

アクティブフィルタ設計においてはパッシブフィル
タ設計では無視していた位相特性についても考慮する
ため，複素電圧を用いて目的関数 f2 を次のように設
定する．

f2 =
n∑

i=1

log10

( |V∗
i − Vi|
|V∗

i |
+ 1

)
(17)

ここでVi はサンプル周波数点 iにおける観測複素電
圧，V∗

i は理想複素電圧である．サンプル周波数点に
ついてはパッシブフィルタと同様に 1～100kHzを等
比的に 100点とり計算する．
6.3.2 GPパラメータ
まず各サブ母集団におけるアーカイブ母集団個体数

は 100，探索母集団個体数は 400とし，分割数は 16と
した．世代数は 200とし，これをもって終了条件とし
た．ソート間隔は 10世代とし，交叉率は 90%，突然
変異率は 10%とした．
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Fig. 16. Pareto optimal solutions of the active low-
pass filter circuit design example.

木構造のノードにはトポロジー修正ノードに SER・
PAR・GND1・GND2，2端子素子生成ノードに R・
Cを用い，3端子素子生成ノードに OPを使用する．
OPにより生成されるオペアンプは理想オペアンプと
する．

6.3.3 計算結果

パレート最適個体の分布の様子を図 16に示す．得
られたパレート最適個体の木構造によって設計される
回路を図 17に示し，その周波数特性を図 18に示す．
パレート最適個体は f1 = 11付近で f2 の値が 0に近
づき，それらの個体は理想に近い特性が得られている．
f1 = 5と f1 = 6のパレート最適個体は f2の値に大き
な差があり，設計される回路を見ると f1 = 5となる
回路はオペアンプを含んでいない．これは素子数が 5
の場合はオペアンプを用いずに構成する方が良い特性
を得られたためであると考えられる．

6.4 NAND回路の自動設計

複雑な機能を持った回路は基本的なAND回路・OR
回路・NOT回路などの組み合わせによって構成され
ている．本節では同手法によりトランジスタおよび抵
抗を用いて，それらの論理回路の中でもっとも基本的
なNAND回路の設計を行う．AND回路はすべての入
力端子に 1が入力されたときのみ 1を出力し， その
否定である NAND回路は，すべての入力端子に 1が
入力されたときのみ 0を出力する．
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Fig. 17. Active lowpass filter circuits synthesized by
the proposed method.

10
0

10
1

10
2

10
3

10
4

10
5

-200

-100

0

Frequency [Hz]

G
a
in

 [
d
B

]

 Reference

 n=5

 n=10

 n=11

 n=15

Fig. 18. Frequency characteristics of the synthe-
sized active lowpass filter circuits.

0 2 4 6 8 10
0

1

2

3

4

5

 vin1

 vin2

Time [μs]

V
o
lt

a
g
e
 [

V
]

Fig. 19. Test pulse signal for the NAND circuit.

6.4.1 目的関数の設定
設計対象は 2入力の NAND回路とし，正論理を用
い 0Vの電圧出力を 0，5Vの電圧出力を 1として扱
う．使用するトランジスタは 2SC1815(NPN)および
2SA1015(PNP)の 2種類とする．
目的関数 f1 は個体の木構造により生成される回路
の素子数 nを目的関数 f1 として用いる．

f1 = n (18)

また次の制約条件を与える．

5 ≤ n ≤ 15 (19)

NAND回路としての特性を調べるため，テスト入
力信号として入力抵抗 Rin=1kΩを付加したパルス電
圧源 vin1, vin2 を並列に接続したものを用い，出力抵
抗 Rout=1kΩを付加し，SPICEにより時間領域の解
析を行う．vin1, vin2それぞれの電圧波形を図 19に示
す．その上で目的関数 f2は理想電圧 v∗outと観測電圧
vout を用いて次のように設定する．

f2 =
Ns∑
i=0

|v∗out(iTs) − vout(iTs)| (20)

ここでNsはサンプル数，Tsは刻み幅でありNs =
100, Ts = 0.1μsとした．v∗out(iTs)は時刻 iTs におけ
る入力信号を NAND演算した結果であり，その波形
を図 22の太実線に示す．
6.4.2 GPパラメータ
まず各サブ母集団におけるアーカイブ母集団個体数
は 100，探索母集団個体数は 400とし，分割数は 16と
した．世代数は 200とし，これをもって終了条件とし
た．ソート間隔は 10世代とし，交叉率は 90%，突然
変異率は 10%とした．
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Fig. 20. Pareto optimal solutions of the NAND cir-
cuit design example.

Fig. 21. NAND circuits synthesized by the pro-
posed method.
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Fig. 22. Time domain characteristics of the synthe-
sized NAND circuits.

木構造のノードにはトポロジー修正ノードに SER・
PAR・GND1・GND2・VCC1・VCC2，2端子素子生
成ノードに R・SHT・CUTを用い，3端子素子生成
ノードにTRを使用する．ノードVCC1およびVCC2
によって接続される節点 vccの電圧は 5Vとし，TR
により生成されるトランジスタには 2SC1815および
2SA1015の 2種類のトランジスタモデルを用いるこ
ととする．
6.4.3 計算結果

パレート最適個体の分布の様子を図 20に示す．先
ほどまでの例と比べると，f1の増加に対して f2の減
少傾向が小さいことが読み取れる．これは対象とした
回路が小さい素子数においても構成しやすかったため
であると考えられる．これらの得られたパレート最適
個体によって設計される回路のうち n = 5, 10, 14のも
のを図 21に示し，その時間特性を図 22に示す．

6.5 増幅回路の自動設計

増幅回路は入力された信号に応じて，より大きな出
力エネルギーを得る回路であり，トランジスタ回路に
おいて最も基本的な回路である．本節では同手法を用
いて交流電圧を増幅する交流増幅回路の設計を行う．
6.5.1 目的関数の設定

設計仕様として電圧増幅率を 100倍とし，トランジ
スタ・抵抗・キャパシタにより構成する．先ほどと同
じく使用するトランジスタは 2SC1815(NPN)および
2SA1015(PNP)の 2種類とする．
目的関数 f1 は個体の木構造により生成される回路
の素子数 nを目的関数 f1 として用いる．

f1 = n (21)
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また次の制約条件を与える．

5 ≤ n ≤ 15 (22)

目的関数 f2 は NAND 回路設計と同様に理想電圧
v∗

out と観測電圧 vout の絶対差の総和とする．入力信
号として振幅 5mV，周波数 1kHzの正弦波電圧 vinを
用い，Rout =1kΩの抵抗を付加した上で SPICEによ
り時間領域の解析を行う．

f2 =
Ns∑
i=0

|v∗out(iTs) − vout(iTs)| (23)

ここで Ns = 500, Ts = 10μs とした．また理想電圧
v∗

out(iTs)は次のように与えられる．

v∗out(iTs) = 100vin(iTs) (24)

6.5.2 GPパラメータ

まず各サブ母集団におけるアーカイブ母集団個体数
は 100，探索母集団個体数は 400とし，分割数は 16と
した．世代数は 200とし，これをもって終了条件とし
た．ソート間隔は 10世代とし，交叉率は 90%，突然
変異率は 10%とした．

木構造のノードにはトポロジー修正ノードに SER・
PAR・GND1・GND2・VCC1・VCC2，2端子素子生
成ノードにR・C・SHT・CUTを用い，3端子素子生成
ノードにTRを使用する．ノードVCC1およびVCC2
によって接続される節点 vccの電圧は 12Vとし，TR
により生成されるトランジスタには先ほどの例と同じ
く 2SC1815および 2SA1015の 2種類のトランジスタ
モデルを用いることとする．

6.5.3 計算結果

パレート最適個体の分布の様子を図 23に示す．f1 =
5のパレート最適個体の f2 の値は非常に大きいため，
増幅回路として機能していない．このことより 5素子
数で与えられた設計仕様を満たす増幅回路を構成する
のは難しいと判断される．また f1 = 10となるパレー
ト最適個体から f2の値が飽和しており，実際に回路を
一つ選択する場合には素子数が 10以下の回路から選
ぶのが適切である．これらのパレート最適個体によっ
て設計される回路のうち n = 6, 10, 15のものを図 24
に示し，その時間特性を図 25および図 26に示す．
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Fig. 23. Pareto optimal solutions of the amplifier
circuit design example.

Fig. 24. Amplifier circuits synthesized by the pro-
posed method.
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Fig. 25. Time domain characteristics of the synthe-
sized amplifier circuits (overall).
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Fig. 26. Time domain characteristics of the synthe-
sized amplifier circuits (detail).

7. おわりに

本論文では多目的遺伝的プログラミングを用いた回
路の自動設計手法を提案した．優れた探索性能を持つ
多目的最適化手法である SPEA2をもとに遺伝的プロ
グラミングを再構成することで，従来のように複雑な
重みパラメータの設定を行うことなく複数の設計仕様
を持つ回路設計への対応が可能となり，探索効率も向
上した．同時に制約条件を設けることで，ブロート問
題を確実に抑制することも可能となった．また領域分
割型多目的遺伝的アルゴリズムを用いた並列処理を施
すことで，探索性能を落とすことなく，計算時間を短
縮することができた．並列処理における相互の通信負
荷は低く，より多くの CPUを持つクラスタシステム
を用いることで容易に高速な処理が可能となり，より
複雑な回路の設計も可能となる．

提案手法は設計対象とする回路の仕様に応じて遺伝
子構造および目的関数を構成することにより，設計仕
様が多岐にわたる回路設計に柔軟に対応可能であるこ
とを設計例を通じて示した．回路設計者は得られたパ
レート最適な回路の中から，状況に応じて最適と考え
られる回路を選択するだけで良く，負担が軽減される．
またパレート最適解の分布の状況から，設計対象回路
がどのようなトレードオフの関係を持つか知ることが
可能である．
なお本研究は学術フロンティア「人間と生物の賢さ
の解明と，その応用」研究助成費によった．
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