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ABSTRACT 
 

Stochastic Parameter Optimization (SPO) method utilizes Monte Carlo Simulation (MCS) to obtain the 

probability of failure that should be minimized. Since MCS incorporates various uncertain parameters into a 

nonlinear system, the optimized system can become robust against the uncertainties. On the other hand, SPO 

requires great amounts of computational resources because MCS must be repeatedly performed during the 

optimization process. In order to alleviate the computational burden, the number of simulations for each MCS is 

increased as the SPO proceeds and the MCS result improves. The objective of the number update is to reduce the 

computational cost when the probability of failure is relatively high. In the current algorithm, the number of MCS 

sometimes becomes unexpectedly large, and as a result more computational time is required. It might be 

inconvenient in the actual development process where design term is often limited. So, the algorithm for increasing 

the number of MCS is modified to evaluate the system appropriately at any time during the optimization process. The 

effects of the modification are confirmed using a real experimental flight model that was used in the past flight test.  
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概 要 
 

統計的最適化(SPO)では，モンテカルロ・シミュレーション(MCS)を利用して評価関数となる失敗確率

を得て，それを最小化する．MCS では様々な不確定パラメータを同時に非線形システムに組み込むた

め，最適化されたシステムはこれらの不確定パラメータに対してロバストとなる．その一方で，SPO で

は繰り返し MCS 計算を実行する必要があるため，計算負荷が極めて大きくなる．この計算負荷を緩和

するため，MCS におけるシミュレーションの評価回数を最適化の過程で変化させており，計算が進行し

て MCS 結果が改善されるにつれて，評価回数を増加させている．本稿の目的は，最適化の過程におけ

るシミュレーション評価回数を，より合理的な方法で抑制し，計算負荷を軽減することである．現状の
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アルゴリズムでは，評価回数が突然大きく増加することがあり，その結果として全体の計算負荷が増大

する事象が発生している．開発期間に制約がある実際の設計現場などにおいては，この状況は望ましい

とはいえない．そこでシミュレーション評価回数の増加ロジックをより合理的な方法として見直し，計

算負荷の抑制を試みた．またロジック修正の効果を，過去の飛行実験で用いられた現実的なシミュレー

ション・モデルを用いて検証した． 

記号 
𝒅𝒅 : 設計ベクトル 

𝐻𝐻 : 高度 

𝐽𝐽 : 評価関数 

𝐾𝐾�: 微分ゲイン 

𝐾𝐾�: フィードフォワード・ゲイン 

𝐾𝐾�: 積分ゲイン 
𝐾𝐾�: 比例ゲイン 

𝑘𝑘: 設計パラメータ 

𝑁𝑁: MCS 評価回数 

𝑁𝑁�����: 最適化の全シミュレーション回数 
𝑛𝑛: 設計パラメータ数 

𝑃𝑃�: 真の失敗確率 

𝑃𝑃����: サンプルの失敗確率 

𝑃𝑃�: 失敗確率の信頼区間・上限値 

𝑝𝑝�: 𝑁𝑁回の試行で一度も失敗しない確率 

𝑉𝑉�: 対地速度 

𝑋𝑋: 滑走路方向位置 

𝑌𝑌: 滑走路中心線からの垂直方向位置 

𝑍𝑍�: 沈下率 
𝛼𝛼: 危険率 

𝛽𝛽�: 対地横滑り角 

𝛾𝛾: 経路角 

Θ: ピッチ角 

𝜌𝜌: 相関係数 

Φ: ロール角 

  
添字  

best : 最良値 
F : 失敗ケース 

hi : SIMPLEX 上の最大(悪)値 

hold : 一時保存値 

new : 発生させた新たな値 

ref : 基準軌道 

 

1. はじめに 
様々な不確定要因を考慮したシステムに対す

る設計パラメータの最適化において，モンテカル

ロ・シミュレーション(MCS)による評価を組み込

んだ最適化法がある 1-3)．その手法はいくつか提

案されており，遺伝的アルゴリズムを用いる方法 1)，

計算負荷を大幅に低下させる方法 2)，Downhill-

SIMPLEX 法 4)と焼鈍し法 5)を組み合わせた方法 3)

などである．いずれの方法も様々な不確かさを含

んだ非線形システムを MCS で評価し，失敗確率を

最小とする設計パラメータを探索する．MCS 結果

を直接最適化できるため，様々な不確定パラメー

タに対してロバストな設計結果が得られる利点

がある．その一方で，最適化計算の過程で MCS

を多数回実行する必要があるため，計算負荷が高

く，結果を得るまでに時間を要するという問題が

ある．この問題は並列計算を利用することで，あ

る程度は緩和できる 6)． 

当機構では計算負荷と最適化性能の双方を勘

案し，実用上の観点から文献[3]の手法に基づい

て並列計算システムを構築した 7)．最適化法の概

要とその詳細なアルゴリズムは，文献[8]および

[9]にそれぞれ記してある．本アルゴリズムでは

計算負荷緩和策の一環として，MCS 評価回数を

最適化計算の過程で変化させている．最適化結果

の良さだけを追求するのであれば，MCS の評価

回数𝑁𝑁は最初から大きく設定したほうが良い．な

ぜなら MCS の出力は失敗確率という統計量であ

り，𝑁𝑁が大きいほど大数の法則により MCS 結果

の信頼性は高くなるからである．しかしそれでは

過大な計算負荷から，実際の設計現場での利用に 
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おいて障害となる． 

大きな計算負荷を緩和するためのソフトウェ

ア的な方策として，最適化計算の初めは比較的小

さい𝑁𝑁で MCS 評価を実行し，探索が進んで MCS
結果が改善すると共に，つまり失敗確率が低下す

ると共に，𝑁𝑁を増加させる．このようにすれば一

定程度，計算負荷を軽減することが可能となる．

但しこの場合，MCS 結果の精度をある程度犠牲

にしている面があり，最適化性能は一定程度劣化

する可能性はある．実用性の観点から初期の𝑁𝑁を
抑制するものであり，許容できる計算負荷である

なら，𝑁𝑁はできるだけ大きな値とするほうが最適

化性能の追求には望ましい．つまり最良値は得ら

れないとしても，限られた時間内に一定の改善さ

れた結果が得られることが実用上の利点である．

それでも，あらゆる不確定性を考慮したシステム

の性能改善が期待できることに変わりはない．こ

れが本最適化法の大きなメリットである． 
本稿では文献[9]で提案された MCS の評価回数

𝑁𝑁の更新方法とその問題点を示し，その後に改善

策について述べる．以下では，これまでの信頼区

間を利用した𝑁𝑁更新の方法を示す．次にその問題

点に言及し，修正案を提示する．最後に修正した

最適化法を具体的な飛行システムに適用した例

を示し，修正前後の𝑁𝑁増加の様子と計算負荷の違

いを比較して考察する． 

 

2. 𝑁𝑁更新の考え方   
MCS の評価回数𝑁𝑁 は，失敗確率が比較的大き

いときにはそれほど大きくする必要はなく，最適

化計算が進み改善されるのに応じて大きくして

いく必要がある．この理由を図 1 に示す．失敗確

率を𝑃𝑃����としたとき，𝑃𝑃���� � 0�1のシステムでは

平均的に 10 回の試行で 1 回は失敗ケースが検出

できる．ところが𝑃𝑃����が小さくなり，例えば

𝑃𝑃���� � 0�01のシステムでは平均的に 100 回の試

行でようやく 1 回の失敗ケースが検出できる．つ

まり𝑃𝑃���� � 0�01のシステムを 10 回の試行で評価

しても失敗ケースが検出されない確率が高くな

る．つまり，システムを適切に評価できなくなる．

以上より，失敗確率が小さいシステムほど，より

大きな𝑁𝑁を必要とすることになる． 
但し𝑃𝑃����の値はMCS実行前には不明であるた

め，信頼区間 10)を考慮した過不足のない𝑁𝑁を事

前に算出することは不可能である．よって，失敗

ケースをほぼ確実に検出できるような𝑁𝑁を，以下

の考え方で求めている． 
システムの真の失敗確率を𝑃𝑃�とする．いま𝑁𝑁回

評価したときに，𝑥𝑥回失敗が現れる確率𝑝𝑝�𝑥𝑥�は，

二項分布 10,11)の次式より得られる． 
 

𝑝𝑝�𝑥𝑥� � ��� ∙ 𝑃𝑃�� ∙ �1 � 𝑃𝑃������� �1� 
 
よって，一度も失敗が現れない確率𝑝𝑝�0� � 𝑝𝑝�は， 
 

𝑝𝑝� � �1 � 𝑃𝑃��� �2� 
 
式�2�を変形すると， 
 

𝑁𝑁 � ln�𝑝𝑝�� ln�1 � 𝑃𝑃��⁄ �3� 
 
𝑝𝑝�は𝑁𝑁回の評価で一度も失敗ケースが現れない

確率であるから，少なくとも一回は失敗ケースが

平均的に失敗ケース 1回検出に必要な評価

回数𝑁𝑁． 
 
・𝑃𝑃���� � 0�1のとき，（失敗確率 10%） 
 

𝑁𝑁 � 1 0�1⁄ � 10（回） 
 
 
・𝑃𝑃���� � 0�01のとき，（失敗確率 1%） 
 

𝑁𝑁 � 1 0�01⁄ � 100（回） 
 

𝑃𝑃����が小さいほど，失敗ケースを検出

するための𝑁𝑁は増大する． 

図 1 失敗確率と評価回数 
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大きな計算負荷を緩和するためのソフトウェ

ア的な方策として，最適化計算の初めは比較的小

さい𝑁𝑁𝑁𝑁で MCS 評価を実行し，探索が進んで MCS
結果が改善すると共に，つまり失敗確率が低下す

ると共に，𝑁𝑁𝑁𝑁を増加させる．このようにすれば一

定程度，計算負荷を軽減することが可能となる．

但しこの場合，MCS 結果の精度をある程度犠牲

にしている面もあり，最適化性能は一定程度劣化

する可能性はある．実用性の観点から初期の𝑁𝑁𝑁𝑁を

抑制するものであり，許容できる計算負荷である

なら，𝑁𝑁𝑁𝑁はできるだけ大きな値とするほうが最適

化性能の追求には望ましい．つまり最良値は得ら

れないとしても，限られた時間内に一定の改善さ

れた結果が得られることが実用上の利点である．
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れが本最適化法の大きなメリットである． 
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𝑁𝑁𝑁𝑁の更新方法とその問題点を示し，その後に改善

策について述べる．以下では，まずこれまでの信

頼区間を利用した𝑁𝑁𝑁𝑁更新の考え方を示す．次にそ

の問題点に言及し，修正案を提示する．最後に修

正した最適化法を具体的な飛行システムに適用

した例を示し，修正前後の𝑁𝑁𝑁𝑁増加の様子と計算負
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2. 𝑵𝑵𝑵𝑵更新の考え方

MCS の評価回数𝑁𝑁𝑁𝑁 は，失敗確率が比較的大き

いときにはそれほど大きくする必要はなく，最適

化計算が進み改善されるのに応じて大きくして

いく必要がある．この理由を図 1 に示す．失敗確

率を𝑃𝑃𝑃𝑃𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓としたとき，𝑃𝑃𝑃𝑃𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 = 0.1のシステムでは
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行でようやく 1 回の失敗ケースが検出できる．つ
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る．つまり，システムを適切に評価できなくなる．

以上より，失敗確率が小さいシステムほど，より
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但し𝑃𝑃𝑃𝑃𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓の値はMCS実行前には不明であるた

め，信頼区間 10)を考慮した過不足のない𝑁𝑁𝑁𝑁を算出
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評価したときに，𝑥𝑥𝑥𝑥回失敗が現れる確率𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑥𝑥𝑥𝑥)は，

二項分布 10,11)の次式より得られる． 
 

𝒑𝒑𝒑𝒑(𝒙𝒙𝒙𝒙) = 𝑪𝑪𝑪𝑪𝒙𝒙𝒙𝒙𝑵𝑵𝑵𝑵 ∙ 𝑷𝑷𝑷𝑷𝑭𝑭𝑭𝑭𝒙𝒙𝒙𝒙 ∙ (𝟏𝟏𝟏𝟏 − 𝑷𝑷𝑷𝑷𝑭𝑭𝑭𝑭)(𝑵𝑵𝑵𝑵−𝒙𝒙𝒙𝒙) (1)
 
よって，一度も失敗が現れない確率𝑝𝑝𝑝𝑝(0) = 𝑝𝑝𝑝𝑝0は， 
 

𝒑𝒑𝒑𝒑𝟎𝟎𝟎𝟎 = (𝟏𝟏𝟏𝟏 − 𝑷𝑷𝑷𝑷𝑭𝑭𝑭𝑭)𝑵𝑵𝑵𝑵 (2)
 
式(2)を変形すると， 
 

𝑵𝑵𝑵𝑵 = 𝐥𝐥𝐥𝐥𝐥𝐥𝐥𝐥(𝒑𝒑𝒑𝒑𝟎𝟎𝟎𝟎) 𝐥𝐥𝐥𝐥𝐥𝐥𝐥𝐥(𝟏𝟏𝟏𝟏 − 𝑷𝑷𝑷𝑷𝑭𝑭𝑭𝑭)⁄ (3)
 
𝑝𝑝𝑝𝑝0は𝑁𝑁𝑁𝑁回の評価で一度も失敗ケースが現れない

確率であるから，少なくとも一回は失敗ケースが

平均的に失敗ケース1回検出に必要な評価

回数𝑁𝑁𝑁𝑁． 
 
・𝑃𝑃𝑃𝑃𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 = 0.1のとき，（失敗確率 10%） 
 

𝑁𝑁𝑁𝑁 = 1 0.1⁄ = 10（回） 
 
 
・𝑃𝑃𝑃𝑃𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 = 0.01のとき，（失敗確率 1%） 
 

𝑁𝑁𝑁𝑁 = 1 0.01⁄ = 100（回） 
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現れる確率は�� � 𝑝𝑝��である．よって式�3�で表さ

れる𝑁𝑁よりも大きな評価回数であれば，�� � 𝑝𝑝��
の確率で少なくとも一回は失敗ケースが現れる

ことになる．例えば𝑝𝑝� � 0�0�と設定すれば，式�3�
で表される𝑁𝑁回の試行で，99%［=1-0.01］の確率

で少なくとも一回は失敗が現れる． 
式�3�に基づく𝑃𝑃�と𝑁𝑁の関係を，縦軸・横軸共に

対数スケールとして図 2 に示す．𝑃𝑃�が小さくなる

につれて，失敗ケースを検出するために必要な𝑁𝑁
は，このスケール上で直線的に増加していくこと

がわかる．また𝑝𝑝�を小さくすれば，つまりより確

実に（高い確率で）失敗ケースを検出するために

は，必要とされる𝑁𝑁は大きくなる． 
従って，基本的に式�3�で表される関係を用い

て，最適化計算の中で評価回数𝑁𝑁を更新する．こ

こで𝑃𝑃�は，真の失敗確率であるので未知数である．

この値として，最適化計算の過程でそれまでに出

現した失敗確率の最小値を用いた．一方𝑝𝑝�は失敗

ケースが現れない確率であり，設計者が設定する

調整パラメータとした． 

 
3. これまでの𝑁𝑁更新方法 
𝑁𝑁の更新には式�3�を用いるが，𝑃𝑃�の設定につ

いてはそれほど単純ではない．これは各設計点が

最適化の過程で，異なる𝑁𝑁により MCS 評価され

ることによる．以下ではまず文献[9]で用いた最

良値の判定方法について述べ，その後に式�3�に
おける具体的な𝑃𝑃�の設定方法とその問題点を明

らかにする． 
3.1. 設計ベクトルの最良値 

基本的には，失敗確率が最小となる設計ベクト

ルを最良とする．ただし最適化計算の進行と共に

𝑁𝑁を増加させていくため，各設計点は同じ評価回

数𝑁𝑁で MCS 評価されているわけではない．大数

の法則より𝑁𝑁が大きいほど結果の信頼性は高い

ため，単純に失敗確率同士を比較し，小さい方が

優れていると判定することは適切ではない．この

ため信頼区間 10)を考慮し，その上限値𝑃𝑃�，つまり 

 

最悪値を比較し，𝑃𝑃�が最も小さい設計ベクトル

をその時点での最良とする． 

失敗確率𝑃𝑃����と上限値𝑃𝑃�の関係を，図 3 に示す 12)．

MCS 結果から得られる失敗確率が𝑃𝑃����であ

る．いま仮に真の失敗確率が𝑃𝑃�であるとすると，

実際に得られた結果である𝑃𝑃����以下となる確率

が𝛼𝛼であることを表す．𝛼𝛼は危険率であり，事前に

設定するパラメータである．一般的には𝛼𝛼 � 0�0�
が用いられることが多い．つまり𝑃𝑃�は，間違える

確率αを受け入れることを前提として，失敗確率

の最大（最悪）値を表す．また𝑁𝑁が大きいほど信

頼区間幅は小さくなり，𝑃𝑃�は𝑃𝑃����に近づく．これ

はサンプルによるばらつきが小さくなり，𝑃𝑃����の
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現れる確率は�1 � 𝑝𝑝��である．よって式�3�で表さ

れる𝑁𝑁よりも大きな評価回数であれば，�1 � 𝑝𝑝��
の確率で少なくとも一回は失敗ケースが現れる

ことになる．例えば𝑝𝑝� = 0.01と設定すれば，式�3�
で表される𝑁𝑁回の試行で，99%［=1-0.01］の確率

で少なくとも一回は失敗が現れる． 
式�3�に基づく𝑃𝑃�と𝑁𝑁の関係を，縦軸・横軸共に

対数スケールとして図 2 に示す．𝑃𝑃�が小さくなる

につれて，失敗ケースを検出するために必要な𝑁𝑁
は，このスケール上で直線的に増加していくこと

がわかる．また𝑝𝑝�を小さくすれば，つまりより確

実に（高い確率で）失敗ケースを検出するために

は，必要とされる𝑁𝑁は大きくなる． 
従って，基本的に式�3�で表される関係を用い

て，最適化計算の中で評価回数𝑁𝑁を更新する．こ

こで𝑃𝑃�は，真の失敗確率であるので未知数である．

この値として，最適化計算の過程でそれまでに出

現した失敗確率の最小値を用いた．一方𝑝𝑝�は失敗

ケースが現れる確率であり，設計者が設定する調

整パラメータとした． 

 
3. これまでの𝑵𝑵更新方法 
𝑁𝑁の更新には式�3�を用いるが，𝑃𝑃�の設定につ

いてはそれほど単純ではない．これは各設計点が

最適化の過程で，異なる𝑁𝑁により MCS 評価され

ることによる．以下ではまず文献[9]で用いた最

良値の判定方法について述べ，その後に式�3�に
おける具体的な𝑃𝑃�の設定方法とその問題点を明

らかにする． 
3.1. 設計ベクトルの最良値 

基本的には，失敗確率が最小となる設計ベクト

ルを最良とする．ただし最適化計算の進行と共に

𝑁𝑁を増加させていくため，各設計点は同じ評価回

数𝑁𝑁で MCS 評価されているわけではない．大数

の法則より𝑁𝑁が大きいほど結果の信頼性は高い

ため，単純に失敗確率同士を比較し，小さい方が

優れていると判定することは適切ではない．この

ため信頼区間 10)を考慮し，その上限値𝑃𝑃�，つまり 

 

最悪値を比較し，𝑃𝑃�が最も小さい設計ベクトル

をその時点での最良とする． 

失敗確率𝑃𝑃����と上限値𝑃𝑃�の関係を，図 3 に示す 12)．

MCS 結果から得られる失敗確率が𝑃𝑃����であ

る．いま仮に真の失敗確率が𝑃𝑃�であるとすると，

実際に得られた結果である𝑃𝑃����以下となる確率

が𝛼𝛼であることを表す．𝛼𝛼は危険率であり，事前に

設定するパラメータである．一般的には𝛼𝛼 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝛼
が用いられることが多い．つまり𝑃𝑃�は，間違える

確率αを受け入れることを前提として，失敗確率

の最大（最悪）値を表す．また𝑁𝑁が大きいほど信

頼区間幅は小さくなり，𝑃𝑃�は𝑃𝑃����に近づく．これ

はサンプルによるばらつきが小さくなり，𝑃𝑃����の
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精度が上がることを意味する． 
このため小さな𝑁𝑁で MCS 評価された𝑃𝑃����𝑎�が，

大きな𝑁𝑁で評価された𝑃𝑃����𝑎�よりも小さいとして

も，それらの上限値𝑃𝑃�は逆転することもある．こ

の例を図 4に示す．設計点 1は𝑁𝑁 � 𝑈��で評価さ

れ𝑃𝑃����𝑎� � ���𝑈�であり，一方設計点 2は𝑁𝑁 � ���
で評価され𝑃𝑃����𝑎� � ���3であるとする．このとき

失敗確率は𝑃𝑃����𝑎� � 𝑃𝑃����𝑎�であり，設計点 1 のほ

うが優れている．ところが信頼区間の上限値では，

設計点 1 の𝑃𝑃�𝑎� � ����𝑎�に対して設計点 2 は

𝑃𝑃�𝑎� � �����𝑈であり，𝑃𝑃�𝑎� � 𝑃𝑃�𝑎�となって優劣が

逆転する． 

以上より本最適化計算では，各設計点において

𝑃𝑃�を算出し，その時点で最も小さな𝑃𝑃�値をもつ

設計点を最良値としている． 
3.2. 𝑁𝑁更新の問題 

基本的には，前項で述べた𝑃𝑃�最小となる設計

点が最良値という考え方である．しかし単純に最

良値における失敗確率𝑃𝑃�を用い，式�3�により新

たな評価回数𝑁𝑁を求めると，不都合が生じること

がある．その事例を，以下に述べる． 
最適化における新たな設計点の発生ロジック

として Downhill-SIMPLEX 法(DS 法)4)を利用し

ている．DS法では，設計点が𝑛𝑛次元ベクトル（設

計パラメータが𝑛𝑛個）であるとき，�𝑛𝑛 � 𝑎�個のベ

クトルで構成されるSIMPLEXと呼ばれる多面体

を変形しながら，最適解を探索する．例えば設計

パラメータが𝑘𝑘�，𝑘𝑘�の 2個であるときは，設計ベ

クトル𝒅𝒅� � �𝑘𝑘�𝑎� 𝑘𝑘�𝑎���として，図 5 に示すよう

に 3角形を構成する．各𝒅𝒅�をMCS評価すること

で，それぞれに対応する𝑃𝑃�が求められる．DS法

ではこの SIMPLEXの頂点のうち，最も𝑃𝑃�が大き

な設計ベクトル𝒅𝒅��を移動させていく．つまり

SIMPLEX上の𝑃𝑃�の差を利用して，悪い値をもつ

設計ベクトルを移動させ，最適値を探索していく．

探索が進むにつれて，SIMPLEX 多面体は小さく

なり，極値に収束していく． 
ところがSIMPLEX多面体は十分に収束してい 

ないにも関わらず，全ての頂点で𝑃𝑃�の値が一致

することがある．これは評価関数の多峰性に起因

することもあるし，また𝑁𝑁の大きさが十分でなく 

𝑃𝑃����の精度不足による場合もある．いずれにして

もこのときには，SIMPLEX上の𝑃𝑃�に差が現れる

まで，𝑁𝑁を増加させる必要がある．ところが，式�3�
を単純に適用しても𝑁𝑁が増加しない事象が発生

することがある． 
この事例を表１に示す．その時点における最良

値（最小値）𝑃𝑃�𝑎���� � ���𝑎��を得たときの評価回

数，失敗数をそれぞれ𝑁𝑁���� � ���，𝑁𝑁�𝑎���� � 𝑈と

設計点 𝑁𝑁 𝑁𝑁� 𝑃𝑃����  𝑃𝑃� 
1 200 5 0.025 0.0518 
2 400 12 0.030 0.0482 

図 4 失敗確率の上限値例 

失敗確率

設計点 1 
𝑃𝑃𝑓𝑓𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 𝑃𝑃𝑈𝑈𝑈𝑈

設計点 2 
𝑃𝑃𝑈𝑈𝑈𝑈 𝑃𝑃𝑓𝑓𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎

0.03 0.0482 

0.025 0.0518 

図 5 DS 法による設計点の更新 
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精度が上がることを意味する． 
このため小さな𝑁𝑁𝑁𝑁で MCS 評価された𝑃𝑃𝑃𝑃𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓∙1が，

大きな𝑁𝑁𝑁𝑁で評価された𝑃𝑃𝑃𝑃𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓∙2よりも小さいとして

も，それらの上限値𝑃𝑃𝑃𝑃𝑈𝑈𝑈𝑈は逆転することもある．こ

の例を図 4 に示す．設計点 1 は𝑁𝑁𝑁𝑁 = 200で評価さ

れ𝑃𝑃𝑃𝑃𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓∙1 = 0.025であり，一方設計点 2 は𝑁𝑁𝑁𝑁 = 400

で評価され𝑃𝑃𝑃𝑃𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓∙1 = 0.03であるとする．このとき

失敗確率は𝑃𝑃𝑃𝑃𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓∙1 < 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓∙2であり，設計点 1 のほ

うが優れている．ところが信頼区間の上限値では，

設計点 1 の𝑃𝑃𝑃𝑃𝑈𝑈𝑈𝑈∙1 = 0.0518に対して設計点 2 は

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑈𝑈𝑈𝑈∙2 = 0.0482であり，𝑃𝑃𝑃𝑃𝑈𝑈𝑈𝑈∙1 > 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑈𝑈𝑈𝑈∙2となって優劣が

逆転する． 

以上より本最適化計算では，各設計点において

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑈𝑈𝑈𝑈を算出し，その時点で最も小さな𝑃𝑃𝑃𝑃𝑈𝑈𝑈𝑈値をもつ

設計点を最良値としている． 
3.2. 𝑵𝑵𝑵𝑵更新の問題

基本的には，前項で述べた𝑃𝑃𝑃𝑃𝑈𝑈𝑈𝑈最小となる設計

点が最良値という考え方である．しかし単純に最

良値における失敗確率𝑃𝑃𝑃𝑃𝐹𝐹𝐹𝐹を用い，式(3)により新

たな評価回数𝑁𝑁𝑁𝑁を求めると，不都合が生じること

がある．その事例を，以下に述べる． 
最適化における新たな設計点の発生ロジック

として Downhill-SIMPLEX 法(DS 法)4)を利用し

ている．DS 法では，設計点が𝑛𝑛𝑛𝑛次元ベクトル（設

計パラメータが𝑛𝑛𝑛𝑛個）であるとき，(𝑛𝑛𝑛𝑛 + 1)個のベ

クトルで構成されるSIMPLEXと呼ばれる多面体

を変形しながら，最適解を探索する．例えば設計

パラメータが𝑘𝑘𝑘𝑘1，𝑘𝑘𝑘𝑘2の 2 個であるときは，設計ベ

クトル𝒅𝒅𝒅𝒅𝑓𝑓𝑓𝑓 = [𝑘𝑘𝑘𝑘1∙𝑓𝑓𝑓𝑓 𝑘𝑘𝑘𝑘2∙𝑓𝑓𝑓𝑓]𝑇𝑇𝑇𝑇として，図 5 に示すよう

に 3 角形を構成する．各𝒅𝒅𝒅𝒅𝑓𝑓𝑓𝑓を MCS 評価すること

で，それぞれに対応する𝑃𝑃𝑃𝑃𝑈𝑈𝑈𝑈が求められる．DS 法

ではこの SIMPLEX の頂点のうち，最も𝑃𝑃𝑃𝑃𝑈𝑈𝑈𝑈が大き

な設計ベクトル𝒅𝒅𝒅𝒅ℎ𝑓𝑓𝑓𝑓を移動させていく．つまり

SIMPLEX 上の𝑃𝑃𝑃𝑃𝑈𝑈𝑈𝑈の差を利用して，悪い値をもつ

設計ベクトルを移動させ，最適値を探索していく．

探索が進むにつれて，SIMPLEX 多面体は小さく

なり，極値に収束していく． 
ところがSIMPLEX多面体は十分に収束してい 

ないにも関わらず，全ての頂点で𝑃𝑃𝑃𝑃𝑈𝑈𝑈𝑈の値が一致

することがある．これは評価関数の多峰性に起因

することもあるし，また𝑁𝑁𝑁𝑁の大きさが十分でなく 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓の精度不足による場合もある．いずれにして

もこのときには，SIMPLEX 上の𝑃𝑃𝑃𝑃𝑈𝑈𝑈𝑈に差が現れる

まで，𝑁𝑁𝑁𝑁を増加させる必要がある．ところが，式(3)

を単純に適用しても𝑁𝑁𝑁𝑁が増加しない事象が発生

することがある． 
この事例を表１に示す．その時点における最良

値（最小値）𝑃𝑃𝑃𝑃𝑈𝑈𝑈𝑈∙𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 = 0.0184を得たときの評価回

数，失敗数をそれぞれ𝑁𝑁𝑁𝑁𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 = 500，𝑁𝑁𝑁𝑁𝐹𝐹𝐹𝐹∙𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 = 2と

設計点 𝑁𝑁𝑁𝑁 𝑁𝑁𝑁𝑁𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑈𝑈𝑈𝑈 
1 200 5 0.025 0.0518 
2 400 12 0.030 0.0482 
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精度が上がることを意味する． 
このため小さな𝑁𝑁で MCS 評価された𝑃𝑃����𝑎�が，

大きな𝑁𝑁で評価された𝑃𝑃����𝑎�よりも小さいとして

も，それらの上限値𝑃𝑃�は逆転することもある．こ

の例を図 4に示す．設計点 1は𝑁𝑁 𝑁 𝑁𝑁𝑁で評価さ

れ𝑃𝑃����𝑎� =0 .025であり，一方設計点 2は𝑁𝑁 𝑁 𝑁𝑁𝑁
で評価され𝑃𝑃����𝑎� =0 .03であるとする．このとき

失敗確率は𝑃𝑃����𝑎� � 𝑃𝑃����𝑎�であり，設計点 1 のほ

うが優れている．ところが信頼区間の上限値では，

設計点 1 の𝑃𝑃�𝑎� =0 .0518に対して設計点 2 は

𝑃𝑃�𝑎� =0 .0482であり，𝑃𝑃�𝑎� � 𝑃𝑃�𝑎�となって優劣が

逆転する． 

以上より本最適化計算では，各設計点において

𝑃𝑃�を算出し，その時点で最も小さな𝑃𝑃�値をもつ

設計点を最良値としている． 
3.2. 𝑵𝑵更新の問題 

基本的には，前項で述べた𝑃𝑃�最小となる設計

点が最良値という考え方である．しかし単純に最

良値における失敗確率𝑃𝑃�を用い，式�3�により新

たな評価回数𝑁𝑁を求めると，不都合が生じること

がある．その事例を，以下に述べる． 
最適化における新たな設計点の発生ロジック

として Downhill-SIMPLEX 法(DS 法)4)を利用し

ている．DS法では，設計点が𝑛𝑛次元ベクトル（設

計パラメータが𝑛𝑛個）であるとき，�𝑛𝑛 � 1�個のベ

クトルで構成されるSIMPLEXと呼ばれる多面体

を変形しながら，最適解を探索する．例えば設計

パラメータが𝑘𝑘�，𝑘𝑘�の 2個であるときは，設計ベ

クトル𝒅𝒅� = �𝑘𝑘�𝑎� 𝑘𝑘�𝑎���として，図 5 に示すよう

に 3角形を構成する．各𝒅𝒅�をMCS評価すること

で，それぞれに対応する𝑃𝑃�が求められる．DS法

ではこの SIMPLEXの頂点のうち，最も𝑃𝑃�が大き

な設計ベクトル𝒅𝒅��を移動させていく．つまり

SIMPLEX上の𝑃𝑃�の差を利用して，悪い値をもつ

設計ベクトルを移動させ，最適値を探索していく．

探索が進むにつれて，SIMPLEX 多面体は小さく

なり，極値に収束していく． 
ところがSIMPLEX多面体は十分に収束してい 

ないにも関わらず，全ての頂点で𝑃𝑃�の値が一致

することがある．これは評価関数の多峰性に起因

することもあるし，また𝑁𝑁の大きさが十分でなく 

𝑃𝑃����の精度不足による場合もある．いずれにして

もこのときには，SIMPLEX上の𝑃𝑃�に差が現れる

まで，𝑁𝑁を増加させる必要がある．ところが，式�3�
を単純に適用しても𝑁𝑁が増加しない事象が発生

することがある． 
この事例を表１に示す．その時点における最良

値（最小値）𝑃𝑃�𝑎���� =0 .0184を得たときの評価回

数，失敗数をそれぞれ𝑁𝑁���� = 500，𝑁𝑁�𝑎���� =2 と

設計点 𝑁𝑁 𝑁𝑁� 𝑃𝑃����  𝑃𝑃� 
1 200 5 0.025 0.0518 
2 400 12 0.030 0.0482 

図 4 失敗確率の上限値例 
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する．このとき式�3�から算出される新たな評価回

数は𝑁𝑁��� � ��4�となる．この評価回数において，

現在のすべての SIMPLEX 上の失敗数が𝑁𝑁� � ��
となり，𝑃𝑃�に差がなくなったとする．このとき

差が現れるまで𝑁𝑁を増やす必要があるが，最良値

に式(3)を適用した結果が𝑁𝑁��� � ��4�であり，こ

れ以上増やしようがない．このような状態に陥る

と，SIMPLEX 上の𝑃𝑃�に差がないため，これ以上

探索を進めることができなくなる．何らかの方法

で𝑃𝑃�に差が現れるまで評価回数𝑁𝑁を増やす必要

がある． 

上記の問題を解消するため，式�3�適用の際の

𝑃𝑃�算出に用いる評価回数を，最良値に対応する

𝑁𝑁����(=500)ではなく，現時点の𝑁𝑁の値(=1149)を使

用することとしている．表１の例では𝑁𝑁 � ��4�，
𝑁𝑁� � �として，式�3�を適用することとした．こ

の結果𝑁𝑁��� � ��44となり，評価回数を増加させ

ることができるようになる． 

但し，式(3)適用時に現時点の𝑁𝑁 � ��4�を用い

るが，失敗数だけは最良値に対応する𝑁𝑁� � �を採

用することに，確率的な合理性はない．便宜上

𝑁𝑁���を増加させるための方策として用いている

だけである．この結果，𝑁𝑁が急激に増加して計算

負荷が増大する事象が発生する． 
 
4. 𝑁𝑁更新方法の修正 

前項の𝑁𝑁の更新法では失敗数だけ𝑃𝑃������に対応

する回数𝑁𝑁������を用いるものであるが，式�3�か
ら得られる𝑁𝑁���は急激に大きくなる傾向がある．

何とか𝑁𝑁を増やす必要があるケースが発生する 

 

とはいえ，失敗数だけ𝑁𝑁������を用い分母の𝑁𝑁は現

在値を用いることは，確率的な議論として合理性

に欠けることに加え，𝑁𝑁が過大になることで最適

化計算全体での計算負荷も大きくなる．そもそも

最適化計算の過程で𝑁𝑁を増加させるのは，計算負

荷を抑制するためである． 

以上を考慮し，より合理的な𝑁𝑁の増加ロジック

として，「最良値は，常にその時点の評価回数𝑁𝑁で

MCS 評価される」ように修正する．つまり式(3)

で用いる最良値𝑃𝑃������は，常に現時点の評価回数

𝑁𝑁を用いて算出された値とする．表 1 の例では，

最良値は𝑁𝑁 � ���でしか評価されていないが，こ

の設計ベクトルも𝑁𝑁 � ��4�で評価する． 

これを実現するためのアルゴリズムを図 6 に

示す．この処理は𝑁𝑁を更新する度に実行する．実

際の最適化計算では，評価関数を𝐽𝐽としており，

𝑃𝑃�の常用対数として次式で表される． 
 

𝐽𝐽 � ����� 𝑃𝑃�  �4� 
 

表 1 𝑁𝑁更新の数値例 
 𝑁𝑁 𝑁𝑁� 𝑃𝑃� 𝑁𝑁��� 
最良値 500 2 0.0184 1149 

 ↓ ↓ ↓  
現在値 1149 11 0.0197 479 

 1149 2 − 2644 

𝑁𝑁��� 

𝐽𝐽����&𝒅𝒅����を結果リストから抽出．MCS

評価を実行． 結果リスト更新． 
 𝐽𝐽���� ← 𝐽𝐽���� 
 𝒅𝒅���� ← 𝒅𝒅����

改めて𝐽𝐽����を抽出． 
𝐽𝐽���� � 𝐽𝐽���� 

YES 

NO 

 𝐽𝐽���� ← 𝐽𝐽���� 
 𝒅𝒅���� ← 𝒅𝒅���� 

図 6 最良値の更新アルゴリズム 

 

する．このとき式(3)から算出される新たな評価回

数は𝑁𝑁𝑁𝑁𝑛𝑛𝑛𝑛𝑏𝑏𝑏𝑏𝑛𝑛𝑛𝑛 = 1149となる．この評価回数において，

現在のすべての SIMPLEX 上の失敗数が𝑁𝑁𝑁𝑁𝐹𝐹𝐹𝐹 = 11

となり，𝑃𝑃𝑃𝑃𝑈𝑈𝑈𝑈に差がなくなったとする．このとき

差が現れるまで𝑁𝑁𝑁𝑁を増やす必要があるが，最良値

に式(3)を適用した結果が𝑁𝑁𝑁𝑁𝑛𝑛𝑛𝑛𝑏𝑏𝑏𝑏𝑛𝑛𝑛𝑛 = 1149であり，こ

れ以上増やしようがない．このような状態に陥る

と，SIMPLEX 上の𝑃𝑃𝑃𝑃𝑈𝑈𝑈𝑈に差がないため，これ以上

探索を進めることができなくなる．何らかの方法

で𝑃𝑃𝑃𝑃𝑈𝑈𝑈𝑈に差が現れるまで評価回数𝑁𝑁𝑁𝑁を増やす必要

がある． 

上記の問題を解消するため，式(3)適用の際の

𝑃𝑃𝑃𝑃𝐹𝐹𝐹𝐹算出に用いる評価回数を，最良値に対応する

𝑁𝑁𝑁𝑁𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(=500)ではなく，現時点の𝑁𝑁𝑁𝑁の値(=1149)を使

用することとしている．表１の例では𝑁𝑁𝑁𝑁 = 1149，

𝑁𝑁𝑁𝑁𝐹𝐹𝐹𝐹 = 2として，式(3)を適用することとした．こ

の結果𝑁𝑁𝑁𝑁𝑛𝑛𝑛𝑛𝑏𝑏𝑏𝑏𝑛𝑛𝑛𝑛 = 2644となり，評価回数を増加させ

ることができるようになった． 

但し，式(3)適用時に現時点の𝑁𝑁𝑁𝑁 = 1149を用い

るが，失敗数だけは最良値に対応する𝑁𝑁𝑁𝑁𝐹𝐹𝐹𝐹 = 2を採

用することに，確率的な合理性はない．便宜上

𝑁𝑁𝑁𝑁𝑛𝑛𝑛𝑛𝑏𝑏𝑏𝑏𝑛𝑛𝑛𝑛を増加させるための方策として用いている

だけである．この結果，𝑁𝑁𝑁𝑁が急激に増加して計算

負荷が増大する事象が発生する． 
 
4. 𝑵𝑵𝑵𝑵更新方法の修正

前項の𝑁𝑁𝑁𝑁の更新法では失敗数だけ𝑃𝑃𝑃𝑃𝑈𝑈𝑈𝑈∙𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏に対応

する回数𝑁𝑁𝑁𝑁𝐹𝐹𝐹𝐹∙𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏を用いるものであるが，式(3)か

ら得られる𝑁𝑁𝑁𝑁𝑛𝑛𝑛𝑛𝑏𝑏𝑏𝑏𝑛𝑛𝑛𝑛は急激に大きくなる傾向がある．

何とか𝑁𝑁𝑁𝑁を増やす必要があるケースが発生する 

 

とはいえ，失敗数だけ𝑁𝑁𝑁𝑁𝐹𝐹𝐹𝐹∙𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏を用い分母の𝑁𝑁𝑁𝑁は現

在値を用いることは，確率的な議論としては合理

性に欠けるし，𝑁𝑁𝑁𝑁が過大になることで最適化計算

全体での計算負荷も大きくなる．そもそも最適化

計算の過程で𝑁𝑁𝑁𝑁を増加させているのは，計算負荷

を抑制するためである． 

以上を考慮し，より合理的な𝑁𝑁𝑁𝑁の増加ロジック

として，「最良値は，常にその時点の評価回数𝑁𝑁𝑁𝑁で

MCS 評価される」ように修正する．つまり式(3)

で用いる最良値𝑃𝑃𝑃𝑃𝐹𝐹𝐹𝐹∙𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏は，常に現時点の評価回数

𝑁𝑁𝑁𝑁を用いて算出された値とする．表 1 の例では，

最良値は𝑁𝑁𝑁𝑁 = 500でしか評価されていないが，こ

の設計ベクトルも𝑁𝑁𝑁𝑁 = 1149で評価する． 

これを実現するためのアルゴリズムを図 6 に

示す．この処理は𝑁𝑁𝑁𝑁を更新する度に実行する．実

際の最適化計算では，評価関数を𝐽𝐽𝐽𝐽としており，

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑈𝑈𝑈𝑈の常用対数として次式で表される． 
 

𝑱𝑱𝑱𝑱 = 𝐥𝐥𝐥𝐥𝐥𝐥𝐥𝐥𝐥𝐥𝐥𝐥𝟏𝟏𝟏𝟏𝟎𝟎𝟎𝟎 𝑷𝑷𝑷𝑷𝑼𝑼𝑼𝑼  (4) 
 

表 1 𝑁𝑁𝑁𝑁更新の数値例 

 𝑁𝑁𝑁𝑁 𝑁𝑁𝑁𝑁𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑈𝑈𝑈𝑈 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑛𝑛𝑛𝑛𝑏𝑏𝑏𝑏𝑛𝑛𝑛𝑛 
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 ↓ ↓ ↓  
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 1149 2 － 2644 
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 𝐽𝐽𝐽𝐽ℎ𝑜𝑜𝑜𝑜𝑓𝑓𝑓𝑓𝑜𝑜𝑜𝑜 ← 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 

 𝒅𝒅𝒅𝒅ℎ𝑜𝑜𝑜𝑜𝑓𝑓𝑓𝑓𝑜𝑜𝑜𝑜 ← 𝒅𝒅𝒅𝒅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 
 

改めて𝐽𝐽𝐽𝐽𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏を抽出． 
𝐽𝐽𝐽𝐽ℎ𝑜𝑜𝑜𝑜𝑓𝑓𝑓𝑓𝑜𝑜𝑜𝑜 ≤ 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 

YES

NO

 𝐽𝐽𝐽𝐽𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 ← 𝐽𝐽𝐽𝐽ℎ𝑜𝑜𝑜𝑜𝑓𝑓𝑓𝑓𝑜𝑜𝑜𝑜 

 𝒅𝒅𝒅𝒅𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 ← 𝒅𝒅𝒅𝒅ℎ𝑜𝑜𝑜𝑜𝑓𝑓𝑓𝑓𝑜𝑜𝑜𝑜 

  

図 6 最良値の更新アルゴリズム 

6 宇宙航空研究開発機構研究開発資料　JAXA-RM-23-003

This document is provided by JAXA.



 

 

新旧の評価関数を比較するロジックの都合で𝑃𝑃�
そのものではなく，その対数である𝐽𝐽を用いてい

るが，実質的には𝑃𝑃�と同じものであり，その大小

関係に変化はない． 
図 6 において評価回数が𝑁𝑁���に更新された

とき，最良値𝐽𝐽����に対応する設計ベクトル𝒅𝒅����
を結果リストより取り出す．次に𝒅𝒅����を評価回

数𝑁𝑁���で MCS 評価し直し，𝐽𝐽����，𝒅𝒅����を更新す

る．そして結果リストの情報も更新する．但し，

このとき更新された𝐽𝐽����が最良（最小）であるとは

限らないため，その結果を𝐽𝐽����，𝒅𝒅����として一

時保存しておく．その後改めて最良となる𝐽𝐽����を，

過去の MCS 評価結果のリストより取り出す． 
ここで𝐽𝐽���� � 𝐽𝐽����であれば，一時保存してい

た値が最良値であるため，改めて𝐽𝐽���� → 𝐽𝐽����，
𝒅𝒅���� → 𝒅𝒅����と戻して最良値を確定させる．一

方で，𝐽𝐽���� � 𝐽𝐽����となれば，保持していた値は最

良値ではないため，改めて最良値を取り出すとこ

ろから，上記の手順を繰り返す．そして評価回数

𝑁𝑁���における最良値を確定させる．以上の手順

により，最良値は常に𝑁𝑁���で MCS 評価された状

態となる．なお以上の修正アルゴリズムは，当機

構が保有する MCS 並列計算システム 7)にも反映

した． 

 
5. 適用例 

実際の飛行実験に用いられた飛行シミュレー

ション・プログラムを用いて，最適化計算におけ

る評価回数𝑁𝑁更新の効果を確認する．ここで取り

上げるのは，小型自動着陸実験(ALFLEX)13-16)で

あり，この誘導パラメータの最適化を実行する．

以下では，はじめに ALFLEX の概要について述

べ，その後に最適化結果を示して𝑁𝑁更新の効果を

確認する． 
5.1. ALFLEX 飛行実験 

本飛行実験は将来の宇宙往還機を想定した自

動着陸技術の獲得を目的としたもので，1996 年

にオーストラリアのウーメラ飛行場にて実施さ

れた．13 回の着陸実験が試みられ，全て成功し

ている．実験プロファイルを図 7 に，実験機の 3

面図を図 8 に示す．実験機はヘリコプターから 1

本のケーブルで懸吊されて飛行し，滑走路手前の

高度 1500m で分離される．実験機は推力を持た

ず滑空し，搭載計算機によって制御され，滑走路

滑走路 
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図 7 飛行実験プロファイル 
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ている．実験プロファイルを図 7 に，実験機の 3
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に自動着陸する．分離後に実験機は引起しフェー

ズを経て，動圧一定の安定した平衡滑空フェーズ

に入る．このときの飛行経路角は-30°である．

そして滑走路にある程度近づいたところで，引起

しを始め経路角が 0°付近となるまで誘導される．

これがプリフレア・フェーズである．着陸直前に

なると，沈下率を主として制御するファイナルフ

レア・フェーズに移行して，滑走路に軟着陸する．

飛行実験前には MCS による評価も実施された．

そのときに考慮された不確定パラメータは 100

以上であり，図 9 に示すカテゴリーの項目を含

む． 
5.2. 最適化の条件 

本飛行実験の評価基準は，飛行中に不安定とな

らないこと，および接地時の状態量が要求を満足

すること，である．接地状態の評価基準を表 2 に

示す．これらの評価基準を全て満足すれば“成功”，

1 項目でも要求を満足できなければ“失敗”と判

定する． 

これらの接地条件を満足するために重要とな

るのがプリフレア・フェーズである．この前段階

の平衡滑空フェーズでは，直線で表される基準軌

道上を飛行させるために，フィードバック制御を

主として，様々な外乱や不確かさに対するロバス

ト性を十分に確保している．ところがプリフレ

ア・フェーズでは曲線で表される基準軌道に追従

させるため，フィードフォワード制御が主要な役

割を果たす．フィードバック制御も含んでいるが，

平衡滑空フェーズに比べるとロバスト性の低下

は避けられない．このフェーズで可能な限りロバ

スト性を高めることが，成功確率の向上に大きく

寄与する．ここでプリフレア・フェーズの縦の誘

導則の構造を図 10 に示す．最適化により調整す

るパラメータは 4 つの誘導パラメータ，つまり

𝐾𝐾�，𝐾𝐾�，𝐾𝐾�，𝐾𝐾�である． 

図 8 ALFLEX３面図と主要諸元 

機体モデル誤差 

環境条件の変動 

センサ計測誤差 

初期条件の変動 
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図 9 不確定パラメータ 

表 2 ALFLEX 評価基準 

 
 

接地時 
パラメータ 

 
許容範囲 

 
単位

縦運動 𝑋𝑋位置 � � 𝑋𝑋 � ���� (m) 
 沈下率𝑍𝑍� 𝑍𝑍� � ��� (m/s) 
 対地速度𝑉𝑉� 𝑉𝑉� � ���� (m/s) 
 ピッチ角Θ Θ � ���� (deg) 
横運動 𝑌𝑌位置 |𝑌𝑌| � ���� (m) 
 ロール角Φ |Φ| � ���� (deg) 
 対地横滑り角𝛽𝛽� ���� � ��� (deg) 
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𝐾𝐾𝐾𝐾𝐹𝐹𝐹𝐹，𝐾𝐾𝐾𝐾𝑃𝑃𝑃𝑃，𝐾𝐾𝐾𝐾𝐼𝐼𝐼𝐼，𝐾𝐾𝐾𝐾𝐷𝐷𝐷𝐷である． 

図 8 ALFLEX３面図と主要諸元 
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初期条件の変動 

 慣性特性誤差

 空力モデル誤差 
 アクチュエータ・モデル誤差 

 慣性センサ(IMU) 
 対気センサ(ADS)
 マイクロ波着陸システム( MLS)
 レーザ高度計(RA) 

 定常風（強さ&方向） 
 重力加速度 
 大気温度

 大気圧 

 機体状態(位置,速度,姿勢角,角速度)の変動 

 航法誤差 

ランダム時系列変動 
 乱気流 
 センサ出力(加速度) 

図 9 不確定パラメータ 

表 2 ALFLEX 評価基準 

 
 

接地時 
パラメータ 

 
許容範囲 

 
単位 

縦運動 𝑋𝑋𝑋𝑋位置 0 ≤ 𝑋𝑋𝑋𝑋 ≤ 1000 (m)
 沈下率𝑍̇𝑍𝑍𝑍 𝑍̇𝑍𝑍𝑍 ≤ 3.0 (m/s)
 対地速度𝑉𝑉𝑉𝑉𝑔𝑔𝑔𝑔 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑔𝑔𝑔𝑔 ≤ 62.0 (m/s)
 ピッチ角Θ Θ ≤ 23.0 (deg)
横運動 𝑌𝑌𝑌𝑌位置 |𝑌𝑌𝑌𝑌| ≤ 18.0 (m)
 ロール角Φ |Φ| ≤ 10.0 (deg)
 対地𝛽𝛽𝛽𝛽𝑔𝑔𝑔𝑔 �β𝑔𝑔𝑔𝑔� ≤ 8.0 (deg)
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5.3. 𝑁𝑁更新ロジックの効果 
本最適化計算の結果は，MCS の入力として用

いるランダムサンプルの違いに影響を受ける．こ

のため 4 つの調整パラメータの初期値は固定し，

MCS のランダム入力を変更して，同じ最適化計

算を 20 回繰返して実行し評価した．以下では計

算負荷の変化を確認し，次に最適化性能の変化と

の関わりについて考察する． 
5.3.1. 計算負荷の比較 

最適化計算が終了するまでの全シミュレー

ション回数を比較したものを図 11 に示す．𝑁𝑁の増

加ロジック更新前後の結果を示した．更新前の平

均は 42.5 万回であるのに対して，ロジック更新

によって 27.8 万回程度まで大幅に低下したこと

が確認できる．今回のロジック更新により，平均

的に 35%程度計算負荷が軽減されたことになる． 
また図 12 には，最適化計算における探索ステッ

プ数（MCS 評価した数）と，累積シミュレーション

回数の履歴を示す．青線がロジック更新前，赤線が

今回のロジック更新後の，それぞれ 20 回の最適

化計算の結果である．ロジック更新前後で，計算

終了までの探索ステップ数にはそれほど大きな違

いはないが，縦軸の累積シミュレーション回数は

異なることがわかる．このことは，ロジック更新に

よっても解の探索はそれまでと同等に実行されて

いることを示す．その一方で各設計ベクトルの

MCS 評価回数が抑制されているため，最終的な累

積シミュレーション回数𝑁𝑁�����も軽減されている． 
5.3.2. 最適化性能との関係 
次に最適化性能との関係を確認する．最終的に求

められた設計ベクトル（最適解）を，公平かつ精度

良く評価するために，最適化計算に使用したもの

とは独立した乱数を用いて，それぞれ10万回のMCS

評価を実行した．この結果，各最適解に対応する

MCS 評価による失敗確率が得られる．この失敗確率

の信頼区間上限値𝑃𝑃�と，最適化計算に要した全シ

ミュレーション回数𝑁𝑁�����を示したのが図 13 であ

る．横軸が全シミュレーション回数，縦軸が失敗確率

上限値であり，赤丸がロジック更新後の結果を示す． 
既に確認したように横軸の全シミュレーション

回数は，今回のロジック更新により平均的に 35%
程度計算負荷が軽減されている．これに対して縦

軸の失敗確率上限値（最適化性能）は，平均的に

ロジック更新前の 0.242%から，0.253%に若干悪

化している．悪化の割合はロジック更新前に対し

て 4.3%程度である． 

オープン・
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図 10 プリフレア・フェーズの縦誘導則 
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図 11 𝑁𝑁更新前後の全シミュレーション回数の比較 
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図 12 累積シミュレーション回数履歴の比較 
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一般に試行回数𝑁𝑁が大きいほど，MCS 結果の

精度は高くなる．このためロジック更新により𝑁𝑁
が抑制されるとMCSの精度がそれだけ劣化する

ため，最適化計算の過程で発生させた設計ベクト

ルの評価関数も精度が悪化する．このことは，あ

る程度事前に予想できたものではある．今回の例

ではロジック修正に伴う計算負荷の軽減 35%程

度に対して，性能の劣化は 4.3%程度であった． 
また参考情報として，相関係数𝜌𝜌を示した．𝑁𝑁

更新前後でいずれも負の相関となっており，

𝑁𝑁�����が増加するほど𝑃𝑃�は改善する傾向となっ

ている．但し，𝑁𝑁更新前は-0.35 に対して𝑁𝑁更新後

は-0.15 であり，それほど強い相関ではない． 
最適化結果は以上であるが，この結果は「計算

負荷を軽減する代わりに，性能を一定程度犠牲に

しなければならない」ということを意味するもの

ではない．今回の修正は，計算過程で現れるその

時点における最良値を，より合理的に評価するた

めの改良を施した結果であり，意図しない急激な

𝑁𝑁増加を避けるロジックとしては理論的に妥当

なものである．もし計算負荷に余裕があり，でき

るだけ最適化性能を追求したいという状況であ

れば，𝑁𝑁更新の式�3�の調整パラメータ𝑝𝑝�をより

小さく調整することで，𝑁𝑁を増加させ，最適化性

能の向上を狙うことは可能である． 
5.3.3. 𝑝𝑝�調整の効果 

次に𝑝𝑝�の効果を確認する．これまでの計算例で

は，𝑝𝑝� � ����を用いたが，これを𝑝𝑝� � �����と小

さくして𝑁𝑁を増加させた状態で，同じ最適化計算

を実行した．この結果を図 14～図 16に示す．こ

れらは図 11～図 13に対応する結果である．図 14

より，𝑝𝑝�を 1/10 とすることで全シミュレーショ

ン回数は平均的に 27.8万回から 41.9万回に大き

く増加している．図 15 は𝑁𝑁の増加履歴を比較し

たものであるが，探索ステップ数が増加している

わけではなく，各ステップにおける𝑁𝑁が増加する

傾向がみられる．全シミュレーション回数と共に

最適化性能を比較したものが図 16である．

図 13 最適化性能と全シミュレーション回数の関係 
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図 14 𝑝𝑝�変更前後の全シミュレーション回数の比較 
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図 15 𝑝𝑝�変更による累積シミュレーション回数履歴の比較 
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𝑝𝑝�変更により失敗確率は平均的に，0.253(%)か

ら 0.242(%)に改善している．また𝑁𝑁�����と𝑃𝑃�に負

の相関がみられることは，図 13 とも同様の傾向

である． 
5.3.4. 試行結果のまとめ 

今回実行した最適化計算の試行結果をまとめ

たものが図 17 である．𝑁𝑁更新ロジックの改修前

(𝑝𝑝� � 0�0�)と改修後(𝑝𝑝� � 0�0� � 0�00�))につい

て，それぞれ入力サンプルを変更して 20回の最適

化計算を実行した．その結果得られた失敗確率と

全評価回数の平均値と標準偏差を示している．今

回の改修により𝑁𝑁の急激な増加が抑制されたこと

で，全シミュレーション回数𝑁𝑁�����は抑えられ，意

図したとおり計算負荷は低下した．一方で最適化

性能はやや悪化する結果となった．次に𝑁𝑁更新のパ

ラメータ𝑝𝑝�を調整してシミュレーション回数を増

図 16 𝑝𝑝�変更による最適化性能と全シミュレーション回数
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図 17 ロジック修正および𝑝𝑝0変更による影響比較 
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加させた最適化計算を実行したところ，𝑁𝑁�����は
増加し，最適化性能は改善した．平均的には

𝑁𝑁�����，最適化性能とも改修前の結果とほぼ同等

となった．また標準偏差を比較すると，改修前と

改修後(𝑝𝑝� � �����)では平均的な結果は同等だが，

改修後のほうが失敗確率・評価回数共に，ばらつき

はやや小さくなっている．なお今回の検証において

改修前の結果と，改修後に𝑝𝑝� � �����に変更した結

果がほぼ同等となっているが，これは偶然であり結

果が同等となるように𝑝𝑝�を調整したものではない． 
今回の結果から，計算負荷と最適化性能はある

程度トレードオフの関係にありそうなことが確

認できる．これは𝑁𝑁を増加させれば，より精度の

高い評価関数𝐽𝐽が算出され，最適化計算の過程で

探索の方向がより正しくなることに起因するた

めと推測される．よって計算負荷（計算時間）の

制約が許すのであれば，𝑝𝑝�を小さく設定すること

で，いくらかの最適化性能の向上は期待できる． 
一般に失敗確率が改善される（小さくなる）ほ

ど，そのシステムを評価する𝑁𝑁は大きくする必要

がある．今回例としたシステムでは，最終的に失

敗確率が 0.25%程度まで改善された．この程度ま

で改善できるシステムを評価するためには，まだ

𝑁𝑁を増加させれば性能改善の余地は多少ありそ

うなことは確認できた．一方で，計算負荷の軽減

35%程度に対して，性能の劣化は3.4%であった．

この例では，わずかな性能向上に対して，計算

負荷の増大はかなり大きくなっている．わずか

であっても性能向上を追求したいのか，又はよ

り短時間で結果を出すことを優先したいのか，

これは個々の設計対象と要求性能により事情は

異なるため，それらを勘案して調整パラメータ

𝑝𝑝�を設定する必要がある． 
 
6. まとめ 
最適化計算における計算負荷，つまりシミュレー

ション評価回数，を抑制する目的で導入している

評価回数𝑁𝑁の増加ロジックを修正した．これま

では最適化計算の過程で𝑁𝑁が急激に増加する事象

が発生することがあり，計算負荷抑制の観点から

は好ましくない現象であったことから，確率的に

より合理的なロジックとして見直した．修正の

効果は，MCS の入力となる乱数を変更しながら

20 回の最適化計算を繰り返すことにより確認し

た．この結果𝑁𝑁増加ロジックの更新により，計算負

荷がかなり抑制されることを確認できた．一方で

最適化結果には，若干の悪化が見られた．これは大

きな𝑁𝑁を用いるほうが評価関数はより正確になる

ことに起因するものであり，最適化性能と計算負

荷はある程度トレードオフの関係になっているた

めと推測される．但し，修正後のロジックにおい

ても必ずしも最適化性能を犠牲にしなければな

らないわけではなく，別の調整パラメータを用い

ることで，より大きな𝑁𝑁を算出させることは可能

であり，その性能改善の可能性も示した． 
計算負荷と最適化性能をそれぞれどの程度優

先させるかは，最適化計算を利用する場面での時

間と要求性能を考慮して決定する必要がある．実

際の設計現場においては時間的な制約が厳しい

ことも多く，今回の修正により意図しない計算負

荷の増大が回避できるようになったことは，実用

性の観点から望ましいと考える．本最適化法は

MCS 結果を直接最適化するものであり，非線形

システムのロバスト性を直接高めることができ

る．本最適化法が航空宇宙システムの設計・開発

に寄与できれば幸甚である． 
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