
 

 

  

1   はじめに 

最適化における目的関数を複数持つような最適化

問題を多目的最適化問題と呼ぶ. これらの問題に対し

ては, 複数の目的関数に跨るトレードオフを同時に記

述できるパレート解を求める多目的進化計算 [1]が効

果的であり, 航空宇宙工学分野の諸問題にも広く用い

られている [2, 3, 4, 5, 6, 7]. 

そうした一方で，目的関数値を決定論的に求めた

多目的最適化の解が希求水準に達していたとして

も，入力パラメータや目的関数値を求める際の条件

の不確定性により，必ずしも実用的な設計解になる

とは限らない．最適化の中で不確定性を考えること

は, 実用的な設計を行う上で重要な課題である. 予想

される不確定性に対するロバストな設計手法に関す

る研究は多く [8, 9],多目的最適化においても同様で

ある [10].  

特に, 航空機の経路設計 [11]における多目的最適化

に対して, (1)多目的最適化に適した定式化, (2)ロバス

ト性を考慮した拘束式の考慮, そして (3)時系列情報

の効率的な処理, の3つをすべて満たす最適化手法が

望まれている. しかし, ロバスト性を考慮した確率論

的な拘束は, 通常の拘束よりも数が非常に多いため, 

計算コストが膨大になることが課題である.  

本研究では, 多目的進化的アルゴリズム(MOEA, 

Multi-objective Evolutionary Algorithm) に多項式カオ

ス展開(PCE, Polynomial Chaos Expansion) [12]を導入

したロバストな最適化手法を提案する. PCEは, 特定

の確率分布に従う(即ち不確定性を含む)変数を引数

に持つ未知の関数を, 対応する(既知の)直交基底関数

の線形和で近似する手法であり, uncertainty analysisに

おいて広く用いられている [13].  本手法では制約を

MOEAの個体(軌道)生成における運動計算評価と, 制

約付き進化計算アルゴリズムによる制約処理評価に

切り分けることで, 効率的な制約処理を含むロバスト

多目的最適化を可能にした. この手法を適用して, 本
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稿では超音速旅客機(SuperSonic Transport: SST)機の

着陸における最適化 [14]を行う.  

本稿は以下, 次のように構成する. 第2章では関連研

究を示す. 第3章では時系列データに対応する多目的

ロバスト最適化問題について，第4章ではPCEをEA

に統合した, 提案する最適化手法を説明する. 第5章で

は, SST機着陸のための空力-飛行連成問題に手法を適

用した結果を紹介し, 第6章を結言とする. 

2   関連研究 

時系列データに対するロバスト最適化の定式化は

航空機の上昇軌道 [15], 衝突回避 [16, 17]や運航計画 

[18], ファン・デル・ポール振動子 [19]及び火星着陸

機 [20]など広範に渡るが, これらすべての過去文献は

単目的最適化での研究に留まっている. 

EAを用いたロバスト最適化手法として, エリート

個体選別に着目した手法が提案されている [21, 22]

が, これらの論文では制約なし最適化問題を解いてお

り, 飛行経路設計のような拘束の多い問題には適さな

い. 

文献 [23] では, 旅客機の運航計画における航空機

経路設計のための, 不確定性を含む制約なし多目的最

適化問題を, MOEAを用いて解いている. 文献 [24]で

は宇宙機軌道に対する多目的ロバスト最適化問題を, 

最悪のケースに対するサロゲートモデルを用意する

ことで解いている.  

3   時系列データに対するロバスト最適化の問題

設定 

本章では一般的な時系列データに対するロバスト

最適化問題の定式化を示す. ロバスト性を考慮しない

deterministicな時系列データに対する多目的最適化問

題は次式で表される. 

Find 𝑿(𝑡), so that  

min {𝑓1(𝑿(𝑡)), … , 𝑓𝑛(𝑿(𝑡)) } 

subject to  

�̇�(𝑡) = 𝑭(𝒀(𝑡), 𝑿(𝑡), 𝑡) 

𝒈(𝒀(𝑡), 𝑿(𝑡), 𝑡) ≤ 0 (1) 

𝒉(𝒀(𝑡), 𝑿(𝑡), 𝑡) = 0 
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ここで𝑿(𝑡)は制御入力を示す時系列の設計変数, 𝒀(𝑡)

は状態変数, 𝑓𝑛は目的関数, 𝒈と𝒉はそれぞれ等式・不

等式制約を示す. 本論文で取り扱う飛行経路最適化に

おいては, 𝒈は(飛行中の)経路条件, 𝒉は始端・終端条

件を表す.  

 問題(1)に不確定性パラメータ𝝃を考慮することで,

最適化問題は以下のようになる. 

Find 𝑿(𝑡), so that  

min  {𝑓1(𝑿(𝑡), 𝝃), … , 𝑓𝑛(𝑿(𝑡), 𝝃) } (2a) 

subject to  

�̇�(𝑡, 𝝃) = 𝑭(𝒀(𝑡, 𝝃), 𝑿(𝑡), 𝑡) a. s. (2b) 

𝒈(𝒀(𝑡, 𝝃), 𝑿(𝑡), 𝑡) ≤ 0 a. s. (2c) 

𝒉(𝒀(𝑡, 𝝃), 𝑿(𝑡), 𝑡) = 0 a. s. (2d) 

本研究では不確定性𝝃の影響を受けない(即ちadaptive

ではなくrobustな)設計変数を最適化することを考え

ることとし, 𝑿(𝑡)は𝝃を引数に含まない. 

式(2)から，具体的に本稿で検討する不確定性を含

むSST機着陸時のロバストな飛行経路制御問題は次

の通り定式化できる.  

Find 𝑿(𝑡) = 𝛿𝑒(𝑡), so that  

max  {𝑡𝑓 , 𝑥(𝑡𝑓)} (3a) 

subject to  

�̇�(𝑡, 𝝃) = 𝑭(𝒀(𝑡, 𝝃), 𝑿(𝑡), 𝑡) a. s. (3b) 

𝜎(𝑡𝑓(𝒔)) ≤ 𝜖1, 𝜎 (𝑥(𝑡𝑓 , 𝝃)) ≤ 𝜖2 (3c) 

𝑧(𝑡𝑓) = 0 (3d) 

𝒀(𝑡0) = 𝒀𝑖𝑛𝑖 (3e) 

δelb
≤ δe(t) ≤ δeub

 a. s. (3f) 

Mlb ≤ M(t) ≤ Mub a. s. (3g) 

𝛼𝑙𝑏 ≤ 𝛼(𝑡) ≤ 𝛼𝑢𝑏 a. s. (3h) 

𝒀 =

[
 
 
 
 
 

𝑥
𝑧
𝑢
𝑤

𝜃(姿勢角)

𝑞(角速度)]
 
 
 
 
 

(3e) 

 

𝑭は航空機の運動方程式を表す [14]. 本問題では制御

入力(設計変数)はエレベータの舵角𝛿𝑒 に与える. 𝑀は

巡航マッハ数, 𝛼は迎角, (𝑥, 𝑧), (𝑢, 𝑤)はそれぞれ固定

座標系における位置と速度, 𝑌𝑖𝑛𝑖は状態変数の初期値

である. 𝜖1と𝜖2は終端条件に対しての標準偏差であり, 

これは設計者によって定義される.  

本問題では, 飛行時間𝑡𝑓及び飛行距離𝑥(𝑡𝑓)との二目

的最適化問題を考える. 不確定性𝝃として主流速度に

対する風の擾乱を考える. 更に, 本問題では目的関数

が風の擾乱によって変化することを踏まえ, それぞれ

の目的関数の, 不確定性に基づく標準偏差を拘束に入

れることでロバスト性を評価することを考える. 

4   ロバスト最適化への適用手法の考え方と手順 

本章では，確率的な拘束を持つ最適化問題(2)を

deterministicな問題として処理する手法を概説する. 

4.1   非動的拘束式の処理 

前章で議論した多目的ロバスト最適化問題(2)に対し

て, 文献 [15]に従って以下のような, 非動的拘束(2c), 

(2d)のロバスト化を考える.  

Find 𝑿(𝑡), so that  

min   {𝑓1(𝑿(𝑡), 𝝃), … , 𝑓𝑛(𝑿(𝑡), 𝝃) } (4a) 

 

subject to  

�̇�(𝑡, 𝝃) = 𝑭(𝒀(𝑡, 𝝃), 𝑿(𝑡), 𝑡) a. s. (4b) 

𝜇(𝒈(𝒀(𝑡, 𝝃), 𝑿(𝑡), 𝑡)) ≤ 0 (4c) 

𝜎(𝒈(𝒀(𝑡, 𝝃), 𝑿(𝑡), 𝑡)) ≤ 𝝐𝒈 (4d) 

𝜇(𝒉(𝒀(𝑡, 𝝃), 𝑿(𝑡), 𝑡)) = 0 (4e)  

𝜎(𝒉(𝒀(𝑡, 𝝃), 𝑿(𝑡), 𝑡)) ≤ 𝝐𝒉 (4f) 

𝜇及び𝜎は平均と標準偏差を表す. (2c)及び(2d)におけ

る “a.s. (almost surely)”な(即ち確率論的な)拘束を平均

と標準偏差の2本の拘束にすることで, deterministicな

拘束(4c)-(4f)に置換している. 拘束式(4b)は未だ確率論

的な拘束である.  

 

4.2   多項式カオス展開 

Stochasticな動的拘束(2b)をdeterministicな拘束式に

す る た め に , non-intrusive 多 項 式 カ オ ス 展 開

(Polynomial Chaos Expansion: PCE) [15]の概念を導入す

る. 

次式に示す微分方程式の非線形性が強い時，これを

確率分布𝝃に対して一般に解くことは困難である． 

𝑑𝒀

𝑑𝑡
= 𝑭(𝒀, 𝝃) (5) 

したがって，時系列の状態変数𝒀(𝑡, 𝝃)を直交基底関数

𝜙(𝝃)の線形和で近似することを考える. 

𝒀(𝑡, 𝝃) ≅ ∑�̃�𝑖(𝑡)𝜙𝑖(𝝃)

𝑝

𝑖=0

(6) 

ここで𝑖は近似の階数であり, 上式では𝑝次の近似とな

る. 𝜙𝑖は直交性を示し, 即ち𝜙𝑖(𝝃)𝜙𝑗(𝝃) の式(7)に示す

期待値に対して, 𝜌(𝝃)は式(8)に示す確率密度関数 を

満たす.  

< 𝜙𝑖(𝝃), 𝜙𝑗(𝝃) > =  ∫𝜙𝑖(𝝃)𝜙𝑗(𝝃)𝜌(𝝃)𝑑𝝃 (7) 

< 𝜙𝑖(𝝃 ), 𝜙𝑗(𝝃) > = < 𝜙𝑖(𝝃)
2 > 𝛿𝑖𝑗 (8) 

ここで, 𝛿𝑖𝑗はクロネッカーのデルタである. 𝝃の確率

分布と直交基底関数𝜙, 及びそれに対応する𝜌は一対

一対応をしている [25]. 

non-intrusive PCE より, 式(6)の係数�̃�𝑖(𝑡)は 

�̃�𝑖(𝑡)  =
1

< 𝜙𝑖(𝝃)
2 >

 ∫𝒀(𝑡, 𝝃)𝜙𝑖(𝝃)𝜌(𝝃)𝑑𝝃 (9) 

であり, tensor-product quadrature ruleを用いると,  

�̃�𝑖(𝑡) = ∑ …

𝑙

𝑠1=1

∑ 𝒀 (𝑡, 𝜉𝑠1
, … , 𝜉𝑠𝑞

 )

𝑙

𝑠𝑞=1

𝜙𝑖 (𝜉𝑠1
, … , 𝜉𝑠𝑞

)

< 𝜙𝑖(𝝃)
2 >

∏𝑤𝑗

𝑞

𝑗=1

(10) 

と表される. ここで, 𝝃 = [𝜉𝑠1
, … , 𝜉𝑠𝑞

]であり, 𝑙は𝝃 の範



 

 

 

 

囲内で取る積分点の数, 𝑞は𝝃の次元数(問題内で取り

扱う不確定性の数), 𝑤𝑗は各々の積分点に対応する重

みを示している. quadrature ruleより, 区間内に用意す

る積分点の数, 積分点の位置, および対応する重み𝑤𝑗

は一対一対応をしている [25]. 

以上より, non-intrusive PCE とquadrature ruleから, 式

(10)の右辺における未知部分は𝒀 (𝑡, 𝜉𝑠1 , … , 𝜉𝑠𝑞  )のみと

なる. この項は全ての不確定性パラメータが固定して

いるので, 適切な初期値を与えた, 複数の𝑡についての

微分方程式(11)として解くことができる.  

𝑑𝒀

𝑑𝑡
= 𝑭 (𝒀, 𝜉𝑠1 , … , 𝜉𝑠𝑞) (11) 

したがって, 制約式(3b)は 

�̇�(𝑡, 𝝃𝒌) = 𝑭(𝒀(𝑡, 𝝃𝒌), 𝑿(𝑡), 𝑡)      𝑘 = 1,… ,𝑀 (12) 

となる. ここで, 𝑀はPCEとquadrature ruleに基づいて, 

式(10)において必要とされる, ベクトル𝝃における要

素の組み合わせの数であり, 𝑀 = 𝑙𝑞となる. 即ち, 一本

の制約式(4b)を𝑙𝑞本の制約式に書き換えることで, ロ

バスト性を担保したdeterministicな定式化を行ってい

る. 

 以上をもって, 最適化問題を表す式(4)は式(13)に示

すdeterministicな問題へと書き換えることができる.. 

Find 𝑿(𝑡), so that  

min   {𝑓1(𝑿(𝑡), 𝝃), … , 𝑓𝑛(𝑿(𝑡), 𝝃) } (13a) 

 

subject to  

�̇�(𝑡, 𝝃𝒌) = 𝑭(𝒀(𝑡, 𝝃𝒌), 𝑿(𝑡), 𝑡)      𝑘 = 1,… ,𝑀 (13b) 

𝜇(𝒈(𝒀(𝑡, 𝝃), 𝑿(𝑡), 𝑡)) ≤ 0 (13c) 

𝜎(𝒈(𝒀(𝑡, 𝝃), 𝑿(𝑡), 𝑡)) ≤ 𝝐𝒈 (13d) 

𝜇(𝒉(𝒀(𝑡, 𝝃), 𝑿(𝑡), 𝑡)) = 0 (13e)  

𝜎(𝒉(𝒀(𝑡, 𝝃), 𝑿(𝑡), 𝑡)) ≤ 𝝐𝒉 (13f) 

 

4. 3   MOEAの適用 

 最適化問題を,  多目的最適化を行うためにMOEAに

統合することを考える. EAは, 各世代において生成さ

れた個体群を評価し,  選択,  交叉, 淘汰, 突然変異を繰

り返すことで,  適応度(目的関数)が良い個体群が生き

残り,  最終的に個体群の分布が,  パレート最適解に漸

近していくことを趣旨としたアルゴリズムである . 

EAは多目的最適化に対して有効な最適化手法として

知られており, 制約付き多目的最適化問題を効果的に

解く手法として,  CNSGA-II [26]による事例が多い. 本

論文でもCNSGA-IIを用いる.  

式(12)で示される𝑀本の動的な制約条件は,  それぞ

れが動的な微分方程式であり,  即ち同一の制御入力(i. 

e., EAにおける一個体) に対してFig. 1のように,  𝑀 =

𝑙𝑞個の軌道を与えることができる. これらを計算し,  

結果を集約することで一つの評価値を与える.  

 

 
(a)  

 
(b)  

Fig. 1 適応度の評価方法. (a) は一般的なMOEAの個体

生成, (b) は提案手法における個体生成を示している.  

 

 EAを用いることの大きな利点として,  個体の生成

が評価に先んじるため,  個体生成と評価の2つのフェ

ーズで,  段階的に制約を処理できる点にある. 即ち,  

一個体としての軌道が生成されるごとに必ず動的な

微分方程式(運動方程式)及び初期条件は満たされて

おり, 経路条件を満たしているかは各時間点で逐次的

に確認できる.  軌道を生成した後,  静的な終端条件の

みがCNSGA-IIの制約処理によって評価される.   

 

4. 4   離散時間への拡張 

 前述したように,  運動方程式を連続的に(解析的に)

解くのは非常に難しく,  したがって動的な微分方程

式(運動方程式)を数値的解法(ルンゲ・クッタ法等)と

組み合わせることを本手法では採用する.  厳密には,  

微分方程式を離散的に解くことによって制約も離散

化するため,  経路条件は離散時間点においてのみ保

証されるが,  離散時間の区間Δ𝑡を微小化していった

時の最適化結果を比較することで,  帰納的に連続時

間における制約の成立を推定することができる.  

 

5   SST機着陸の多目的ロバスト最適化問題への

適用 

5.1   SST機着陸多目的ロバスト最適化問題 

本章では, 提案手法のSST機着陸に伴う多目的ロバ

スト最適化問題への適用例および最適化結果を議論



 

 

 

 

する. 式(3)に示すSST機ロバスト着陸最適化問題及び, 

PCEを用いたロバスト最適化手法(13)を纏め, 今回の

ケーススタディに用いるSST機着陸最適化問題を式

(14)に示す. 制約条件は，CNSGA-IIにより制約満足解

を探索する条件と，運動方程式を解くことにより評

価の段階で満足される制約とに分けられる． 

Find 𝑿(𝑡), so that  

max  {𝑡𝑓 , 𝑥(𝑡𝑓)} (14𝑎) 

subject to  

 制約群 I: CNSGA-IIに処理される制約 

𝜎(𝑡𝑓(𝝃)) ≤ 50[𝑠], 𝜎 (𝑥(𝑡𝑓 , 𝝃)) ≤ 500[𝑚] (14b) 

  

制約群 II: 運動計算評価のための制約 

�̇�(𝑡, 𝝃𝒌) = 𝑭(𝒀(𝑡, 𝝃𝒌), 𝑿(𝑡), 𝑡)      𝑘 = 1,… ,𝑀 (14𝑐)  

𝑧(𝑡𝑓 + Δ𝑡) ≤ 0 [𝑚] (14d) 

𝒀(𝑡0) =

[
 
 
 
 
 
𝑥0

𝑧0

𝑢0

𝑤0

𝜃0

𝑞0 ]
 
 
 
 
 

=

[
 
 
 
 
 

0[𝑚]

2500[𝑚]

118.5[𝑚/𝑠]

10.7[𝑚/𝑠]

0[°]

−25.9[°/𝑠] ]
 
 
 
 
 

(14e) 

−50° ≤ 𝛿𝑒(𝑡) ≤ 10° (14f) 

0.1 ≤ 𝑀(𝑡) ≤ 0.5 (14g) 

−5° ≤ 𝛼(𝑡) ≤ 21° (14h) 

 

運動方程式(14c)を離散化して解いていることによ

り, 制約(14d)は等式制約は不等式制約として取り扱

われる. (14c)および(14e)はルンゲクッタ法による微

分方程式の数値解法により満足され, 経路条件(14d), 

(14f)-(14h)は各時間点において評価される.(3f)-(3h)で

は “a.s.(almost surely)”として表したが，(14f)-(14h)の

拘束式は離散時間の各時間点ですべて制約が満たさ

れることから，”a.s”とは表記しない. 

この定式化で特徴的なことは, PCEによって生成さ

れる複数の軌道をEAの各個体で一つの評価値とする

点である. それぞれの軌道は運動計算評価を通して個

別に生成され, 複数の軌道の平均と標準偏差(13c), 

(13d)ではなく, (2c)の形にて制約群IIが満足される. こ

れにより, (14f)-(14h)に示されるように, 状態変数及び

入力の経路条件は平均と標準偏差ではなく, 各時間点

における不等式のみによって評価される. したがっ

て, 飛行時の制約条件を満足しなくなった個体(軌道)

に対しては, その時点で軌道生成を中止し, 実行不可

能な個体として棄却される. これにより, 軌道生成後

は制約群Iのみが制約処理の対象となり, CNSGA-IIに

フィードバックされる罰則項としての拘束の数が大

幅に削減できる.  

 (14c)に関して, 4.2で導出した �̃�𝑖(𝑡)を用いて, 

𝒀(𝑡, 𝝃 )の標準偏差は， 

𝜎(𝒀(𝑡, 𝒔)) = √∑ < 𝜙𝑖(𝝃)
2 >

𝑝

𝑖=1

�̃�𝑖(𝑡)
2 

と表される [15]. これによって, 不等式制約(13c)を

PCEによって代替することができる.  

 本問題では, 不確定性𝝃は風の擾乱の一変数(𝑞 = 1)

とし, 𝜉 ∈ [−2, 2]m/s の範囲で一様分布を取ることと

する. 一様確率分布に対応する直交基底関数は

Legendre多項式となる [25]. 最適化の実行にあたって, 

式(10)に示す, PCEにおける関数近似のために積分点

の数は𝑙 = 6, 6式に示す PCE の次数は𝑝 = 4とする. 

MOEAにはCNSGA-IIを使用し, 30個体, 1200世代の生

成を行う. また, 運動計算評価における離散時間幅は

Δ𝑡 = 0.1𝑠, 1秒間における舵角の操作回数は2回とす

る.  

5.2   Deterministic な最適化問題との比較 

 問題(13)の最適化結果による非劣解集合をFig. 2に

示す. 比較対象として, 式(1)に基づくdeterministicな着

陸問題の個体の成長も示し, 最終世代(1200世代目)ま

での非劣解の個体分布をそれぞれ抽出している. 尚, 

ロバスト最適化の解の目的関数の分布は, 実行された

𝑙 = 6 個の目的関数の平均値を取っている. これは, 擾

乱の確率分布が一様分布であることによって妥当性

が保証されている. 不確定性が複数或いは一様ではな

い場合, それらを考慮する必要性がある.  

 

  

 
(a) 



 

 

 

 

 
(b) 

 

Fig. 2 ロバスト最適化問題の結果．(a)非劣解集合の

比較，(b)ハイパーボリュームの比較. 「ロバスト

解」 はPCEを用いた最適化問題(14)の解を, 

「Deterministicな解」は最適化問題(1)に基づいた

deterministicな着陸問題の解を表している.  

 

 Fig. 2(a)より, 最適化問題(14)を解くことで, より保

守的な非劣解集合が得られた. Fig. 2(b)より，いずれ

の最適解も十分に収束している．Deterministicな解は

飛行距離14,600~15.300m, 飛行時間139 ~152sの間に非

劣解が集合し, ロバスト解には飛行距離

14,500~15,200m, 飛行時間137~147sの非劣解が集合し

た.  

 非劣解集合とそれに対応する舵角の制御入力𝑿(𝑡)

の履歴をFig. 3に示す. Deterministicな非劣解解及びロ

バストな非劣解のうち, Fig. 2(a)から選択した非劣解

の両端(A, C)と中央(B)における制御入力履歴をそれ

ぞれ示す.  

 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 

Fig. 3 操舵制御入力の最適解. (a) 解Aにおける操舵履

歴, (b) 解Bにおける操舵履歴, (c) 解Cにおける操舵履

歴, をそれぞれ示す. 

 

Fig. 3より, ロバスト最適解と, deterministicな最適解

(操舵入力)は似た履歴であることが確認できる. 風の

擾乱が一様分布であること, さらに風速がSST機の(初

期)速度に比べて小さいことが, ロバスト解の制御入

力自体には大きな変化をもたらしていないことが考

えられる. 一方で, Fig. 2(a)非劣解境界自体にはロバス

ト化による目的関数の減少を確認でき, 不確定な環境

下での期待値が悪化することを確認できる. この問題

では, 最終世代の非劣解集合を比較すると, 飛行時間

は約4秒, 飛行距離には約200mの差があるため, ロバ

スト最適化を用いることで, 設計者はこの目的関数の

損失を考慮したシステムを設計することができる.  

 

5.2   制約条件の感度分析 

 5.1で定めた(14b)は設計者の意思に基づくものであ

り, 従ってこの制約を変更したときにどのように収束

性が変化するか, 或いは非劣解境界がどのように遷移

するかといった感度分析を行うことは重要である. こ

こでは飛行時間における標準偏差(制約(3c)における

𝜖1)の値を45s, 50s (制約(14c)), 55sに変化させる. それ

ぞれの条件下及びdeterministicな最適化問題の非劣解



 

 

 

 

境界をFig. 4(a)に示す. また, それぞれの問題での収束

性を調べるため, Hypervolumeの世代ごとの遷移をFig. 

4(b)に示す. また, 生成された30(個体/世代)*1200(世

代)=36000個体中の非劣解の個体の数をTable 1 に示

す.  

 

 
(a) 

 
(b) 

Fig. 5 制約条件を変更した際の最適化結果の遷移．

(a)非劣解集合，(b)Hypervolumeの履歴． 

 

Table 1: 非劣解の個体数の比較 

問題 非劣解の個数 

ロバスト解(𝜖1 = 55) 8531 

ロバスト解(𝜖1 = 50) 8150 

ロバスト解(𝜖1 = 45) 220 

Deterministicな解 13754 
 

Fig. 65 より, Hypervolumeが4つ全てのケースで収束

していることから, Fig. 4の非劣解集合の妥当性を確

認できる. 加えてしかし, 拘束条件を厳しくする(𝜖1を

小さくする)ほど, Hypervolumeの収束性が悪化し, 最

適化に対して計算時間がかかることが確認できる. こ

れは, Table 1に示される非劣解の数, 即ち拘束が厳し

くなるほど非劣解の数が減ることからも確認できる.  

 また, 一定以上制約条件を緩和すると(𝜖1 = 55), 

deterministic な非劣解集合よりも最適方向に向かうパ

非劣解の集合を得ることもできる. 加えて, 特に, 𝜖1 =

45のケースでは, 制約条件の厳しさ故, 非劣解集合が

他のケースに比べて広がらないことが確認できる.  

𝜖1 = 45と𝜖1 = 50の差異は、𝜖1 = 50と𝜖1 = 55の差異

よりも極端であり、ロバスト最適化にあたっての制

約のセンシティブさを露呈している.  

 

6  結言 

 本研究では, 動的な微分方程式を含む経路設計問題

における, ロバスト多目的最適化手法を提案した. 従

来の単目的最適化における包括的な制約処理に対し, 

提案手法では制約をMOEAの個体(軌道)生成における

運動計算評価と, CNSGA-II による制約処理評価に切

り分けることで, PCEとMOEAを統合させた, ロバス

ト多目的最適化を可能にした. SST機着陸問題のケー

ススタディを通して, 制約条件に応じて非劣解集合の

境界が移動することを確認し, 更に制約条件が厳しく

なるほど収束性が悪くなることを認めた.  

 将来の研究方向として, 火星飛行機の概念設計やス

ペースデブリ投棄軌道設計など, 不確定性を含む環境

下での航空宇宙機の機体の諸元評価への応用が考え

られ,制約付き多目的最適化においてより現実に即し

たロバスト性を具体的に考慮する手法の更なる研究

に繋がることを期待している. また, 提案手法では, 一

つの個体に𝑀 = 𝑙𝑞個の運動計算評価を要求すること

から, 不確定性の種類の増加に応じて最適化にかかる

合計の計算時間が指数関数的に増加していく. この問

題を解決することも, 将来の研究として考えられる.  
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