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1 はじめに 

近年の半導体集積回路の微細化・高集積化の技術の発展により，電子システムを１チップの大規模集積回

路（システム LSI）上に実現することが可能となった。このようなシステム LSI は，PDA や携帯電話などの

電気通信産業を中心に様々な応用用途がある。一方で，近年のシステム LSI を中心とした電子システムに全

面的に依存する社会では，システムの故障は莫大経済的損失を招くばかりか，人的な被害が発生する可能性

がある。そのために，電子システムには高い信頼性が求められるようになり，故障に対する技術（フォール

トトレランス）が最も重要な技術の 1 つとなった。 
そこで本研究では，次世代の電子システムの基盤技術として，「診断」，「検出」，「治療」，「回復」の 4 つの

フェーズで構成する予防機能を指向した高信頼・無故障 LSI システムを開発する。これにより，自己診断，

回路の故障・欠陥の検出, システムの再構成による治療, そして自律回復が可能となり，電子システムの信頼

性が飛躍的に向上する。本論文では，この高信頼・無故障 LSI システムにおける＜治療＞の要素技術である

自己再生アルゴリズムについて新しく提案する。また，評価実験によりその有効性を検証する。 

2 自己再生アルゴリズム 

高信頼・無故障 LSI システムにおける＜治療＞のフェーズでは，利用可能な資源に基づく自己再生アルゴ

リズムが必要になる。そこで本論文では，この自己再生アルゴリズムのベースアルゴリズムとして必要にな

る最適化アルゴリズムとして， （１）免疫アルゴリズム[1]をベースとしたワクチンドリブン免疫アルゴリ

ズム[2]，（２）位置と速度を持つ粒子群をモデル化した粒子群最適化(Particle Swarm Optimization: PSO)[4][5]
をベースとした多目的最適化アルゴリズム[6]をそれぞれ新たに考案する。 
 

2.1 ワクチンドリブン免疫アルゴリズムとその評価 
ワクチンドリブン免疫アルゴリズムでは，遺伝的アルゴリズム（Genetic Algorithm: GA）[7][8]に親和度計

算を用いた免疫アルゴリズムをベースアルゴリズムとする。 
免疫システムでは，病原菌やウィルスなどの抗原が体内に侵入してくると，それらを排除するのに有効な

抗体を選択的に産生する。しかし，抗原を排除し，抗体が体内で異常に増えすぎた場合には，その抑制を行

う。このように免疫システムを基本とする免疫アルゴリズムは，多点探索による大域探索を基本動作とし，

記憶細胞による有効解の記憶，サプレッサー細胞による記憶解の再探索の抑制を行う。 
一方で，解の探索能力を向上させるためには，分散化（大域探索）と集中化（局所探索）のバランスをコ

ントロールする必要がある。免疫アルゴリズムは，多数探索アルゴリズムであるため，大域的探索能力が優

れている。さらに, 「再探索の抑制」のメカニズムを組み込まれているため，分散化に関する能力が優れて

いる。 
そこで提案手法では，組合せ最適化問題の基本である巡回セールスマン問題を対象に，集中化と分散化の

トレードオフを制御するために，新しくワクチンの投与と階層的な親和度計算手法を導入する。 
ワクチンの投与は，集中化に働き，階層的な親和度計算は分散化に働く。ここでは，ワクチンとは，部分

最適解を指す。すなわち，ワクチンを投与するとは，ある部分解について，しらみつぶし法を適用すること

で，局所最適解を求めることである。 
図１は，ワクチンの投与例を示しており，具体的なワクチンの投与手順は，以下のとおりである。 

Step1: ランダムに 1 つの都市を選択する。この例の場合，都市 B が選ばれている。 
Step2: そこから n都市分の部分巡回路を選択する。これの例の場合，nは 5 都市である。 
Step3: Step2で選択した 5 都市について，しらみつぶし法で 5 都市についての最適解（部分最適解）を見つ

ける。 
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Step4: Step3で求めた巡回路を元の経路に戻す。 
Step5: Step1～Step4を m回繰り返す。ただし，図２に示すように Step1と Step2で求める部分巡回路が重複

しないようにする。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図１ ワクチン投与の方法 
 
 
 
 
 
 
 
 

図２ ワクチン投与箇所における制約 
 
 
次に，階層型親和度計算の方法については，粗粒度と細粒度の 2 つの粒度の親和度計算方法を新たに導入

する。細粒度の親和度計算では，隣接する都市の数を各抗体における類似度とする。つまり，同じ隣接都市

の組が全ての抗体の中にいくつあるかを数え，その数を細粒度の親和度とする。図３に 3 つの抗体を用いた

場合の細粒度の親和度計算例を示す。この例では，抗体(a)の親和度を算出している。まず，抗体(a)と抗体(b)
の比較では，都市 Bと都市 Cの隣接都市の組と都市 Eと都市 Fの隣接都市の組がそれぞれ存在する。同様に，

抗体(a)と抗体(c)の比較では，都市 D と都市 E の隣接都市の組と都市 A と都市 B の隣接都市の組がそれぞれ

存在する。したがって，抗体群を 3 つとした場合のこの例では，抗体(a)の親和度は 4 になる。 
このように，隣接都市の組を類似度とすることで，各抗体の局所的類似度を親和度に反映することが可能

となる。 
 
 
 
 
 
 
 

図３ 細粒度の親和度の計算例 
 
 
一方，祖粒度の親和度計算では，部分解（TSP の場合は，部分巡回路）がいくつあるかを親和度とする。

図４に祖粒度の親和度計算の例を示す。この例では，巡回都市数は 8 とした場合で，対象とする部分巡回路

長を 3 とする。まず，抗体(a)の部分巡回路を都市 A,B,H とする。次に，他の抗体とこの部分巡回路が存在す

るかどうかを調べる。この例では，抗体(b)に対して，比較を行う。抗体(b)では，6 つの部分巡回路(BGE, GED, 
EDC, DCH, CHF, HFD)が存在する。そして，細粒度の親和度と同様に同じ都市で構成される部分巡回路がい

くつあるかを計算し，それを祖粒度における親和度とする。このように，部分巡回路ごとの類似度を導入す
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ることで，大域的な類似度を親和度に反映させることができる。 
さらに，提案手法では，図５に示すように，世代に応じて，この細粒度と祖粒度の親和度を切り替える。

これにより，世代が早い，すなわち，大域的な探索を行っているフェーズでは祖粒度の親和度を，逆に世代

が遅い，探索が進んだ状態では細粒度の親和度を用いることができる。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図４ 祖粒度の親和度の計算例 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図５ 階層的親和度計算の適用方法 
 
まず，階層型の親和度計算の有効性を検証するために，GA との比較実験を行った。図６に実験結果を示

す。この実験では，祖粒度の親和度の計算のために，部分経路長 3 と 5 の 2 種類の部分経路を導入した。図

６に示すように，細粒度と祖粒度の組み込んだ提案手法は，GA よりも高い解探索能力を示した。次に，親

和度計算を切り替える手法の有効性を検証するために比較実験を行った。実験結果を図７に示す。図７で，

「細粒度」は全ての世代において細粒度による親和度計算のみを用いたもので，「祖粒度」は全ての世代にお

いて祖粒度による親和度計算のみを用いたものである。世代数と解の質のバランスの観点から，提案手法が

最も有効性であることが図７から読み取ることができる。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図６ 遺伝的アルゴリズムと親和度計算を用いた場合の比較 
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図７ 親和度計算の切り替えによる比較 
 
 
次にワクチンの有効性の検証を行った。表１に実験結果を示す。ワクチンを投与した場合は，投与しない

場合と比較して，処理時間を多く要するが，解の探索能力の向上を実現した。さらに，ワクチンの投与の方

法については，親和度を基準に対象を決める方法と距離を基準に対象を決める方法を比較した場合，距離を

基準にした場合の方が，処理時間・解の精度ともに向上した。 
 
 

表１ ワクチンの有効性の検証実験 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
2.2 PSO をベースとする多目的最適化アルゴリズムとその評価 
PSO[5]は，群知能の 1 つで，鳥や魚などの群れの採餌行動を工学的にモデル化したアルゴリズムである。

PSO では，群の構成要素である個体の情報と，群全体の情報の 2 つの情報を用いて最適化を行う。本研究で

は，自律適応システムのベースとなる再構成デバイスのロジックエレメントの配置問題に適用するために，

まずは，基本的な問題として施設配置問題[3]への適用を考える。 
具体的には，2 次元平面上に，起点と終点を設定する。ここで，施設は既に置かれているものとする。ま

た，起点・終点・施設・中継地点の位置は，座標で定義されているものとする。ここでの施設配置問題とは，

適切な位置に，適切な数の中継地点を配置して，起点から終点までを結ぶ経路を決定する問題である。ここ

では，各施設(x,y)と各中継地(x,y)との距離が最小になる経路を見つけることを目的とする。 
目的関数を式（１）に示す。ただし，式(1)では，施設(xi,yi)に対して，最も近い中継地を(xj,yj)とする。 
 

（１） 
 
さらに，本研究では，起点から終点までの総距離 L について，上限値を設けるものとする。 
したがって，総距離 L が上限値以下で，式（１）における fの値が最も小さな経路を探索することが，提

案アルゴリズムの目的となる。ここで前提条件として，初期状態の中継地の数は施設の数と等しいとする。 
また，1 つの Particle が 1 つの解（経路）を表すこととする。そのため，提案アルゴリズムでは，中継地の
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数を n とすると，2n 次元の座標列を使用する。そして，この座標列に対して PSO を適用する。PSO の適用

方法を以下に示す。 
Step1: 1 つ目の Particle の経路パターンを起点と終点を結ぶ直線上に配置し，各中継地の座標は，各経路の

座標と同じとする。その時の座標の値を pbestおよび gbestとする。 
Step2: 再び各 Particle のランダム配置を行う。 
Step3: 式（２）に示す速度・位置の更新式[5]を用いて，PSO を実行する。 
Step4: 得られた経路パターンに対して，それぞれの施設に最寄りの中継地を割り当てる。割り当てられな

かった中継地は，その近傍の中継地に統合させる（近傍の中継地と同じ座標にする）。 
Step5: 施設と，その施設に割り当てられた中継地間の距離の総和（目的関数値）を算出し，PSO のアルゴ

リズムに基づいて pbestおよび gbestを更新する[5]。 
Step6: 終了条件(k=MAX)を満たしたならば，最終解を gbest+とし，それを元に fを計算して終了する。そう

でなければ，k=k+1 とし，Step3へ戻る。 
 

 
 （２） 

 
 
ここで，Step4で，施設を 1 つも割り当てられなかった中継地について，図８を用いて具体的に説明する。

まず，図８(1)では，速度ベクトルによる更新を行う。この例では，図８(2)に示すように，中継地 2 が割り当

てられていないとする。次に，割り当てられていない中継地 2 の座標を，図８(3)に示すように中継地 1 と同

じ座標にする。これが，Step4における「統合」にあたる動作である。そして，速度ベクトルに基づいて中継

地の位置更新を行う。この場合，中継地 1 と中継地 2 の速度ベクトルは異なるため，図８(4)に示すように，

中継地 2 の分裂が起こる場合がある。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
(1) 速度ベクトルにとる中継地の位置更新        (2) 各施設の中継地への割当 

 
 

 
 
 
 
 
 

(3) 割当がない中継地の統合           (4) 統合された中継地の分裂 
図８ 中継地の統合と分裂の例 

 
 
さらに，より複雑な多目的最適化問題に適用できるように，中継地と中継地間の距離について制約条件を

設定する。つまり，中継地と中継地間の距離に上限値を設ける。提案アルゴリズムではベースアルゴリズム

で求めた経路に対して，制約条件を違反した場合にのみ，中継地と中継地間の距離が最大となる区間の中点

に，中継地を新たに加える。具体的な処理手順を以下に示す。 
Step1: ベースアルゴリズムによって経路 gbestを得る。 
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Step2: 各中継地間の距離をそれぞれ算出する。 
Step3: 全ての中継地間の距離が制約条件以下ならば，Step5へ移動する。 
Step4: 中継地が施設の数より少なければ，最も距離が長い中継地間の中点に，新たに中継地を加えて，Step2

に戻る。 
Step5: 最終解を gbest+とし，それを元に fを計算して終了する。 

 
次に，経路を作る場合のコストの観点から，中継地の数は，必要最小限に抑える。提案アルゴリズムでは，

ベースアルゴリズムの速度更新式を拡張した式（３）を用いる。ここで，gbest2 には，式（１）の f の値が

小さく，最も中継地の数が少ない経路のパターンを代入する。 
 

 
(３) 

 
 
提案手法の有効性を検証するために，評価実験を行った。ここで対象とする問題では，施設の数を 10 とす

る。また，実行可能空間（探索空間）は，x座標・y座標とも，0 以上 10 以下とする。起点を(5,0)，終点を(5,10)
とし，経路の制約条件は，17 とする。実験結果を表２に示す。 
表２より，提案アルゴリズムでは，制約条件を満たした上で，トレードオフ関係にある「中継地と中継地

間の距離の削減」と「中継地数の削減」を実現し，かつ，施設から中継地までの最大の距離も改善した。 
 
 

表２ 提案手法と従来手法の比較 
 従来手法 提案手法 
中継地と施設の距離の総和 10.691985 13.372515 
経路の総和 17.000000 16.980695 
中継地間の距離 3.747844 3.217707 
中継地の総数 7 6 

 
 

3 まとめ 

本研究では，次世代の電子システムの基盤技術として，「診断」，「検出」，「治療」，「回復」の 4 つのフェー

ズで構成する予防機能を指向した高信頼・無故障 LSI システムにおける＜治療＞の要素技術である自己再生

アルゴリズムに必要な最適化アルゴリズムについて提案した。また，評価実験を通して，提案アルゴリズム

の有効性を検証した。今後の課題としては，これまで進めてきた独自アーキテクチャのプログラマブルデバ

イスに，本研究で提案したアルゴリズムを組み込むことで，周囲の状況に応じて，自律的再構成が可能な適

応的デバイスの開発が挙げられる。 
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