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研究目的

◼ 機械学習とイジングマシンを組み合わせたハイブリッド手法であるブラックボックス最適化アルゴ

リズム，Factorization machine with quadratic optimization annealing (FMQA) の性能改善

研究手法

◼ 初期学習データにおいて，1の値をとるビットの割合に着目し，すべてのビットに一度，1の値

をとるような準ランダム列に基づいて初期学習データを準備する拡張FMQAを提案

研究結果
◼ 提案手法は同一BB関数評価回数において最も良い目的関数値を探索することができた

◼ 提案手法は目標値に対して少ないサイクル数で到達することができた

◼ 提案手法により，FMのBlack-box関数に対する推定精度が向上することを確認することができた

本発表の概要



組合せ最適化
問題の抽出

QUBO形式
による定式化

実機などへの
問題埋め込み

最適解の探索

組合せ最適化問題とは QUBO定式化について

𝐸𝑄𝑈𝐵𝑂 𝒙 =  ෍

1≤𝑖≤𝑗≤𝑁

𝑄𝑖,𝑗𝑥𝑖𝑥𝑗 𝑥𝑖 ∈ 0,1

𝑁：入力𝑥の次元数, 𝑄𝑖,𝑗:パラメータ

*QUBO : Quadratic Unconstrained Binary Optimization

ある制約条件を満たしつつ，コストまたは価値を表す目的関数
を最小化（あるいは最大化）するような離散変数の組合せを求

める問題

𝑥∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑥𝑓 𝒙 , 𝒙 ∈ 𝐹
𝒙: 離散変数,  𝑥∗ : 最適解,  𝑓 𝒙 : 目的関数, 𝐹:制約条件

例：

巡回セールスマン問題（Traveling Salesman Problem, TSP）
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組合せ最適化問題をイジングモデルやQUBO*で定式化
し，最適解を短時間かつ高精度に探索することができる

イジングマシンによる解探索までの流れ

研究背景 |イジングマシンによる最適化の手順 



組合せ最適化
問題の抽出
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実機などへの
問題埋め込み
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QUBO定式化について

𝐸𝑄𝑈𝐵𝑂 𝒙 =  ෍

1≤𝑖≤𝑗≤𝑁
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組合せ最適化問題をイジングモデルやQUBO*で定式化
し，最適解を短時間かつ高精度に探索することができる

イジングマシンによる解探索までの流れ

研究背景 |イジングマシンによる最適化の手順 

しかし，組合せ最適化問題がいつでも，QUBO
に定式化できるとは限らない

• 問題が複雑すぎて定式化困難な場合

• 問題に高次の相互作用を含む場合

ブラックボックス最適化問題



研究背景 |ブラックボックス最適化（Black-box optimization, BBO） 

ブラックボックス最適化：入力データとそれから得られる出力のみを用いて出力を最小化（最大化）する入力となる決定
      変数の組合せを探索する問題

入力と出力のみで出力を最適化する

形状最適化 材料設計 創薬

BBOは工学的な場面で広く現れる最適化問題

このようなBBOでは１回のBB関数を評価するため
に非常に多くの時間や金額がかかる
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研究背景 |ブラックボックス最適化（Black-box optimization, BBO） 

工学的な観点におけるBBOの要望

前提： １回のBB関数を評価するためには「時間」・「金額」のコストがかかる
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⇩ 本研究の対象：実験やシミュレーションに時間を要するBBO問題



研究背景 |ブラックボックス最適化（Black-box optimization, BBO） 

１回のBB関数の評価に時間や金額を要する問題に対して，評価回数を削減するために，様々なBBOアプ

ローチが提案されている
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確率的探索手法 代理モデルベース最適化手法

生物の遺伝と進化のメカニズムを計算機

上で模倣して，適応や学習，最適化など

の機能を再現する手法

観測済みデータから目的関数を近似する代

理モデルを構築し，その予測に基づいて次

に評価すべき候補解を選ぶ手法



研究背景 |代理モデルを用いたブラックボックス最適化 

代理モデル（サロゲートモデル）を用いたBBOに対するアプローチ

代理モデルを用いてBB関数を推定

× 代理モデルから候補解を定める

観測データに基づいて，代理モデルの構築と，候補点探索を逐次的に繰り返す
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研究背景 |代理モデルを用いたブラックボックス最適化 

×

ベイズ推論 機械学習モデル

ベイズ推論 イジングマシン
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代理モデルを用いてBB関数を推定

代理モデルから候補解を定める

代理モデル（サロゲートモデル）を用いたBBOに対するアプローチ

観測データに基づいて，代理モデルの構築と，候補点探索を逐次的に繰り返す



代理モデルを用いたBBOに対するアプローチ

Bayesian
Optimization 

BOCS[1]

Factorization machine 

with quadratic optimization annealing

ベイズ推論 機械学習モデル×イジングマシン

Bayesian optimization of combinatorial structures

FMQA[2,3]

ガウス過程回帰を代理モデル

観測データで事後分布を更新

現在の不確かさを踏まえて，次の探索点を決定

ベイズ推論×イジングマシン

計算量は𝜪(𝒏𝟑 + 𝒏𝟐𝒅) 計算量は𝜪(𝒏𝟐𝑴𝟐)

𝑛：データ数
𝑀：ビット数
𝑑：次元数

研究背景 |代理モデルを用いたブラックボックス最適化 

機械学習モデル Factorization machine 

(FM)でBB関数を推定

イジングマシンにより次の探索点を決定
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[1] R. Baptista and M. Poloczek, arXiv:1806.08838 (2018).
[2] K. Kitai et al., Phys. Rev. Research 2, 013319 (2020).
[3] R. Tamura et al., Applied Physics Reviews 13, 021307 (2026).

QUBO形式でBB関数を推定

代理モデルの係数を事後分布からサンプル

イジングマシン等により次の探索点を決定

計算量は𝜪(𝑲𝑴𝒏)



代理モデルを用いたBBOに対するアプローチ

ベイズ推論 機械学習モデル×イジングマシン

FMQA[2,3]

ガウス過程回帰を代理モデル

観測データで事後分布を更新

現在の不確かさを踏まえて，次の探索点を決定

QUBO形式でBB関数を推定

代理モデルの係数を事後分布からサンプル

イジングマシン等により次の探索点を決定

機械学習モデル Factorization machine 

(FM)でBB関数を推定

イジングマシンにより次の探索点を決定

[1] R. Baptista and M. Poloczek, arXiv:1806.08838 (2018).
[2] K. Kitai et al., Phys. Rev. Research 2, 013319 (2020).
[3] R. Tamura et al., Applied Physics Reviews 13, 021307 (2026).

ベイズ推論×イジングマシン

研究背景 |代理モデルを用いたブラックボックス最適化 

本研究の対象

計算量は𝜪(𝒏𝟐𝑴𝟐) 計算量は𝜪(𝑲𝑴𝒏)

𝑛：データ数
𝑀：ビット数
𝑑：次元数
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Factorization machine 

with quadratic optimization annealing

Bayesian
Optimization 

Bayesian optimization of combinatorial structures

BOCS[1]

計算量は𝜪(𝒏𝟑 + 𝒏𝟐𝒅)
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研究背景 |機械学習とイジングマシンをハイブリッドしたBBOアルゴリズム FMQA 

材料・メタマテリアル設計[2] スピントロニクス材料設計[3]

構造設計[8] 流体シミュレーション[4]FMQA

バイオ・高分子モデリング[6,7] 結晶構造予測[5]

[2]K. Kitai et al., Phys. Rev. Research 2, 013319 (2020). [3] Kenji Nawa et al., Phys. Rev. Applied, 20, 024044 (2023).

[4]J. Xiao et al., Int. J. Numer. Anal. 
Methods Geomech. 48, 3432 (2024).

[6]S. Kikuchi and S. Tanaka, arXiv:2602.16643 (2026).
[7]S. Kikuchi and S. Tanaka, arXiv:2601.01860 (2026).

[5]Y. Couzinié et al., J. Phys. Soc. Jpn. 94, 044802 (2025).

[8] 近藤俊樹ほか，自動車技術会
論文集 56(2), 229–236 (2025)



研究手法 |Factorization machine with quadratic optimization annealing (FMQA)

機械学習モデル Factorization machine (FM)とQUBOの等価性 [9] S.Rendle,Steffen.2010 IEEE International conference on data mining.IEEE,(2010).

イジングマシンで解探索を行う際には，QUBO形式に定式化する必要

FMはQUBO形式と等価 ⇨ FMのモデルパラメータとQUBO係数が対応

機械学習モデル Factorization machine (FM)[9]

𝑥 = 𝑥1, … , 𝑥𝑁 ∈ {0, 1}𝑁モデルパラメータ： 𝜽 ≡ 𝜔0 ∈ ℝ , 𝜔𝑖 ∈ ℝ , 𝒗𝒊 ∈ ℝ𝐾

QUBO形式

𝐸QUB𝑂 𝒙 =  ෍

1≤𝑖≤𝑗≤𝑁

𝑄𝑖,𝑗𝑥𝑖𝑥𝑗 𝑄𝑁,𝑁 =

𝑄1,1 ⋯ 𝑄𝑖,1 ⋯ 𝑄𝑁,1

⋮ ⋱ ⋮ ⋯ ⋮
𝑄1,𝑗 ⋯ 𝑄𝑖,𝑗 ⋯ 𝑄𝑁,𝑗

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑄1,𝑁 ⋯ 𝑄𝑖,𝑁 ⋯ 𝑄𝑁𝑁𝑥 = 𝑥1, … , 𝑥𝑁 ∈ {0, 1}𝑁

FMのモデルパラメータからQUBOの係数を直接変換可能

・
・

・
・

・
・
・

・

・

・

・
・

・

・

・

・

FMでBB関数を推定

イジングマシンによりFMの最適解を探索

・
・
・
・
・

・
・

・

・

・

・
・

・
・

・

・

𝑓FM 𝒙; 𝜽 =  𝜔0 +  ෍

𝑖=1

𝑁

𝜔𝑖𝑥𝑖 +  ෍

1≤𝑖<𝑗≤𝑁

𝒗𝒊, 𝒗𝒋  𝑥𝑖𝑥𝑗
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研究手法 |Factorization machine with quadratic optimization annealing (FMQA)

4. データセットの更新

100 ⋯ 000 [9.4]
001 ⋯ 000 [8.9]

⋮
000 ⋯ 001 [6.7]
000 ⋯ 100 [7.9]

+ 000 ⋯ 010 [9.9] =

100 ⋯ 000 [9.4]
001 ⋯ 000 [8.9]

⋮
000 ⋯ 001 [9.9]
000 ⋯ 100 [6.7]
000 ⋯ 010 [9.9]

input output input output

1. FMの構築

𝑓FM 𝒙; 𝜽 =  𝜔0 +  ෍

𝑖=1

𝑁

𝜔𝑖𝑥𝑖 +  ෍

1≤𝑖<𝑗≤𝑁

𝒗𝒊, 𝒗𝒋  𝑥𝑖𝑥𝑗

𝑥 = 𝑥1, … , 𝑥𝑁 ∈ {0, 1}𝑁モデルパラメータ：

0. 初期学習データの準備

100 ⋯ 000
001 ⋯ 000

⋮
000 ⋯ 001

[000 ⋯ 100]

9.4
8.9

 ⋮
[6.7]
[7.9]

input output
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2. イジングマシンによる解探索

・・・ ・
・
・

・

・

・

・
・

・
・
・

・
[000 ⋯ 010]

FMの出力

FMQA最適化の流れ

3. BB関数の出力を得る

[000 ⋯ 010] [9.9]

input output

𝜽 ≡ 𝜔0 ∈ ℝ , 𝜔𝑖 ∈ ℝ , 𝒗𝒊 ∈ ℝ𝐾



整数・バイナリ変換

研究手法 |連続変数 ⇨ バイナリ変数の変換について

one-hot表現

2を8つのビットで表現する場合 ，2に対応するビットのみが1の値をとる．

10 2 3 4 5 6 7

ある変数に対応するビット列において，1つのビットのみが1の値をとり，それ以外のビットが0の値をとるバイナリ表現方法

先行研究ではFMQAにおいては，one-hot表現が他の手法に対して優位性[10]

連続変数を有するBBOをFMQAに適用する際には，整数・バイナリ変換を用いて連続変数をバイナリ変数へ離散化

[10]Y. Seki et al., arXiv preprint arXiv:2209.01016v1, 2022.
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෍

𝑚

𝑀−1

𝑥𝑚 = 1 𝑚: bit index
𝑀: 用いたビットの総数

𝑥 ∈ {0, 1}
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整数・バイナリ変換としてone-hot表現を用いた場合，

データセット内で，１の値をとったビットに対応するパラメータのみをデータセットに基づいて更新

FMパラメータ更新方法とその課題

𝐿 𝜽 =
1

𝐷
෍

𝑑=1

𝐷

𝑓FM 𝑥𝑑; 𝜽 − 𝑓BB 𝜙(𝑥𝑑)
2

 

出力差を最小化するため，モデルパラメータを更新

𝐿 𝜽

𝜕𝜃
=

2

𝐷
σ𝑑=1

𝐷 𝑓FM 𝑥𝑑; 𝜽 − 𝑓BB 𝜙(𝑥𝑑)
𝜕𝑓FM 𝑥𝑑;𝜽

𝜕𝜽
𝜕𝑓FM 𝑥𝑑; 𝜽

𝜕𝜽
 =

1
𝑥𝑖

෍
𝑗=1

𝑁

𝑣𝑗𝑙𝑥𝑗 𝑥𝑖 −  𝑣𝑖𝑙𝑥𝑖
2

(𝜃 = 𝜔0)

(𝜃 =  𝜔𝑖)

(𝜃 =  𝑣𝑖𝑙)

データセット内で𝒙𝒊 = 𝟎であるときは，勾配

データセットに基づいたFMのパラメータの更新

= 0

本研究では，FMのパラメータ更新に用いる損失関数を，FMの予測値とBB関数の出力値との平均二乗誤差として定義

[11]K. Endo et al., Phys. Rev. Research 7, 013149 (2025).

研究手法 |One-hot表現におけるFMパラメータ更新における課題

𝐷：データ数

𝑓BB 𝜙(𝑥𝑑) ：BB関数の出力値

𝑓FM 𝑥𝑑; 𝜽 ：FMの出力値



1の値をとらないビットに対応するQUBOの係数がデータ

セットに基づいて更新されない

すなわち，FMの推定精度の悪化がイジングマシンに

より得られる解に影響を及ぼす

変数：１ 変数：２

1が立った
回数 3 0 2 2 2 3 2 0

10.4

10.9

12.4

11.3

8.8

13.5

8.9

input output
データセットの例

データ１

データ２

データ３

データ４

データ５

データ６

データ７

𝑄𝑁,𝑁 =

𝑄1,1 ⋯ 𝑄𝑖,1 ⋯ 𝑄𝑁,1

⋮ ⋱ ⋮ ⋯ ⋮
𝑄1,𝑗 𝑄2,𝑗 𝑄𝑖,𝑗 𝑄𝑖+3,𝑗 𝑄𝑁,𝑗

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑄1,𝑁 ⋯ 𝑄𝑖,𝑁 ⋯ 𝑄𝑁𝑁

⇨ FMの推定精度
     の悪化を招く
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整数・バイナリ変換としてone-hot表現を用いた場合，

データセット内で，１の値をとったビットに対応するパラメータのみをデータセットに基づいて更新

FMパラメータ更新方法とその課題

研究手法 |One-hot表現におけるFMパラメータ更新における課題

[11]K. Endo et al., Phys. Rev. Research 7, 013149 (2025).



uniform random LHS Sobol’ sequences

• 各変数間のサンプルを2次元平面で
可視化

• 対角項は各平面をグリッドに切ったと
きにそのグリッドの中に幾つサンプル

が存在するかを可視化

LHSやSobol’は各グリッド

に等しい数のサンプルを

生成することができる
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[12] M. D. McKay, R. J. Beckman, and W. J. Conover: Technometrics 21 (1979) 239.
[13] D. Bingham et al., Handbook of Design and Analysis of Experiments, CRC Press, 2015.
[14] I. M. Sobol’, USSR Comput. Math. Math. Phys. 7, 86–112 (1967).
[15]H. Niederreiter, Random Number Generation and Quasi-Monte Carlo Methods, SIAM, 1992.

提案手法：準ランダム列により初期学習データを準備する拡張FMQA

初期学習データセットを，すべてのビットに一度，1の値をとることのできる（complete marginal bit coverage) 準ランダム

列に基づいて生成．本研究では，Latin hypercube sampling (LHS)[12,13]およびSobol’ sequences[14,15] で生成

サンプリング手法ごとのペアプロット(次元数=5)

研究手法 |One-hot表現におけるFMパラメータ更新における課題
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各変数においてあるビットが1の値をとる確率

1 −
1

𝑀

𝑁0

≈ 0.362 %

初期学習データで，1の値をとらないビットの期待個数

𝑛𝑥𝑀 1 −
1

𝑀

𝑁0

≈ 198

変数数： 𝑛𝑥

分割数： 𝑀
初期学習データ数： 𝑁0

本研究で準備した初期学習データにおいて1の値をとるビットの分布

提案手法：準ランダム列により初期学習データを準備する拡張FMQA

初期学習データセットを，すべてのビットに一度，1の値をとることのできる（complete marginal bit coverage) 準ランダム

列に基づいて生成．本研究では，Latin hypercube sampling (LHS)[12,13]およびSobol’ sequences[14,15] で生成

[12] M. D. McKay, R. J. Beckman, and W. J. Conover: Technometrics 21 (1979) 239.
[13] D. Bingham et al., Handbook of Design and Analysis of Experiments, CRC Press, 2015.
[14] I. M. Sobol’, USSR Comput. Math. Math. Phys. 7, 86–112 (1967).
[15]H. Niederreiter, Random Number Generation and Quasi-Monte Carlo Methods, SIAM, 1992.
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◼  Latin Hypercube Sampling(LHS)[12,13]

• 実験計画法で，多次元空間を満遍なくサンプリングする手法

• 行と列の選び方にランダム性があるサンプリング手法

• 𝑁0(初期学習データ数） = 𝑀（分割数）という条件で，すべてのビットに1の値を取ることが可能 

◼ 例(２変数＝２次元空間の場合)

このように
行と列が一致しないように

をランダムに選ぶ

⇩
これが，縦，横軸が１を
立てるbitに対応させる．

変数1 変数2

3(0 0 1 0 0) 2(0 1 0 0 0)

1(1 0 0 0 0) 4(0 0 0 1 0)

5(0 0 0 0 1) 1(1 0 0 0 0)

2(0 1 0 0 0) 5(0 0 0 0 1)

4(0 0 0 1 0) 3(0 0 1 0 0)

すべてのone-hotベクトルに0,1の両方が

出現するようにサンプリングができる

研究手法 |Latin hypercube sampling (LHS)の生成方法について

1

1

5

5

変
数

1

変数2
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[12] M. D. McKay, R. J. Beckman, and W. J. Conover: Technometrics 21 (1979) 239.
[13] D. Bingham et al., Handbook of Design and Analysis of Experiments, CRC Press,   
      2015.
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◼ Sobol’列[14,15]とは

• 非負の整数 𝑘 を 𝑏 のべき乗で展開 ⇨ 𝑏 = 2 として各項の係数を高次の項から順番に並べると， 𝑘 の２進数表記となる

• その係数ベクトル𝒂(𝑘)に，特別な方法で求めたGenerator Matrix（生成行列）𝑽 を作用させることで生成

• LHSとは異なり，決定論的生成手法

• 𝑁0（初期学習データ数） = 𝑀（分割数） = 2𝑝という条件ですべてのビットに1の値をとることが可能

1. 非負の整数 𝑘 を 𝑏 のべき乗で展開

𝑘 =  ෍

𝑗=0

𝑟−1

𝑎𝑗 𝑘 𝑏𝑗 = 𝑎0 𝑘 × 20 + 𝑎1 𝑘 × 21 +  … + 𝑎𝑟−1 𝑘 × 2𝑟−1

右辺の係数ベクトルを𝒂 𝑘 と置く ⇨  𝒂 𝑘 = {𝑎0 𝑘 , 𝑎1 𝑘 , … , 𝑎𝑟−1 𝑘 }

2.  𝑟 ×  𝑟次のGenerator Matrix 𝑽(𝒊) , 𝑖 = 1,2, … , 𝑑 を𝑑個用意し， 𝒂 𝑘 に作用させる．
ただし，最後に 𝑚𝑜𝑑2 の操作を入れる

𝑽(𝒊) ∙ 𝒂 𝑘 =

𝒗𝟏,𝟏 ⋯ 𝒗𝟏,𝒓

⋮ ⋱ ⋮
𝒗𝒓,𝟏 ⋯ 𝒗𝒓,𝒓

 ∙
𝒂𝟎 𝒌

⋮
𝒂𝒓 𝒌

 𝒎𝒐𝒅𝟐 =
𝒚𝟎

𝒊 𝒌
⋮

𝒚𝒓
𝒊 𝒌

= 𝑦 𝑖 𝑘 ,  𝑖 = 1, … , 𝑑 

3. このようにして，生成された𝑑 個のベクトル𝑦 𝑖 𝑘  ,  𝑖 = 1, … , 𝑑 を[0,1)
の区間の小数点に変換する関数𝜓2(𝑘)に代入

𝜓2 𝒚 𝒊 (𝒌) = ෍
𝑗=1

𝑟
𝑦𝑗

𝑖 (𝑘)

2𝑗
,  𝑖 = 1, … , 𝑑

以上，𝑘 = 0,1,2 … , 2𝑟まで，繰り返すと，2𝑟個の𝑑次元ベクトルとなるSobol′列が生成される

◼ 生成方法について

研究手法 |Sobol’列の生成方法について
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[14] I. M. Sobol’, USSR Comput. Math. Math. Phys. 7, 86–112 (1967).
[15]H. Niederreiter, Random Number Generation and Quasi-Monte Carlo Methods, SIAM, 1992.



研究手法 |最適化対象のBB関数

BB関数：Human-Powered Aircraft (HPA)[16]

人力航空機の翼（右翼）の最適化ベンチマーク

単一目的最適化ベンチマークは3種類収録

[16]N. Namura, in EMO 2025, LNCS 15512 (Springer, 2025).

主翼の形状は翼を横方向にn個のセグメントに分割し，そ
れぞれの断面における設計変数を指定することで定義
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最適化対象



研究手法 |最適化対象のBB関数

BB関数：Human-Powered Aircraft (HPA)[16]

[16]N. Namura, in EMO 2025, LNCS 15512 (Springer, 2025).

• 翼の平面形状・断面形状に関する変数

 𝑎𝑖：翼の断面形状 (DAEシリーズ)

 𝑏𝑖：セグメント長（各区画の横方向の長さ）

 𝑐𝑖：翼の前縁から後縁までの長さ（各区間の縦方向の長さ）

• 翼のねじり・取り付け角に関する変数

 𝜔0 ∶ 翼根の迎え角（翼の根元の部分における，気流に対する取り付け角度）

 ሶ𝑤𝑖：ねじり下げ角（各セグメントで翼がどれくらい捻れているかを示す角度）

• 翼の反り上がりに関する変数

 𝜀0: 翼根の上反角（翼を正面を見た時にV字型にどれくらい反り上がっている
 かを決める角度）

• 内部構造（骨格）に関する変数

 𝑑𝑖 : CFRPパイプの骨組み（主桁）となるカーボンパイプの太さ

 𝑠𝑖,𝑗: 積層材の開始位置

 𝑒𝑖,𝑗: 積層材の終了位置

 𝑤𝑖,𝑗: 積層材の幅

各設計変数の定義
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研究手法 |最適化対象のBB関数

BB関数：Human-Powered Aircraft (HPA)[16]

人力航空機の翼（右翼）の最適化ベンチマーク

単一目的最適化ベンチマークは3種類収録

• 単一目的関数，制約式なし

（内部的にペナルティ関数として組み込まれている）

• 設計変数は𝑥1, … 𝑥17の𝟏𝟕個 

• 入力の上下限値は [0.0,1.0] ⇨ 32分割の離散値へ

• 整数・バイナリ変換としてone-hot表現

• 目的関数：巡航速度（ m/s）

• 最適解/関数曲面不明（中程度の多峰性をもつ）

◼ 今回対象にした問題：HPA103-1

最適化結果の例
目的関数値：8.64 m/s目的関数値：11.53 m/s目的関数値：12.29 m/s

[16]N. Namura, in EMO 2025, LNCS 15512 (Springer, 2025).
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Factorization machine (FM)の設定・イジングソルバの設定

Factorization machine (FM)の設定

FMのランク𝑲 5

エポック数 500

学習率
0.5

(50 epochごとに0.9倍)

最適化アルゴリズム AdamW

ミニバッチサイズ ８

one-hotエンコーディング制約
データセットの目的関数値の

最大値×8

イジングソルバの設定

初期学習データのペア数𝑫𝒊𝒏𝒊𝒕 32

イテレーション数𝑵𝒊𝒕𝒆𝒓 168

生成データ数𝑫𝒏𝒆𝒘 1

データ追加セット数𝑫𝒂𝒅𝒅 1

イジングマシン Fixstars Amplify AE[17]

timeout 2000 ms

合計データ数 200

◼ 評価指標：目的関数値の平均値（10試行）
• 初期学習データをuniform randomで生成するFMQA (Conv-FMQA)

• 古典最適化アルゴリズムとの比較(Optunaライブラリ[18])
• Gaussian Process Bayesian Optimization  (GP-BO)
• Random Search (RS)

• Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-II (NSGA-Ⅱ)

[17]Fixstars Amplify,https://amplify.fixstars.com/ja.
[18] Optuna Developers, Optuna: Hyperparameter Optimization Framework,https://github.com/optuna/optuna

研究手法 |本研究で用いた各種設定
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研究結果 |HPA103-1の最適化結果

Initial Data

◼ 結果

• 提案手法はConv-FMQAに対して優位

• 提案手法はGP-BOに対しても優位

• 提案手法は初期サイクルから速い巡航速度を探索

• HPA103-2においても，提案手法の有効性を確認

• 目的関数値の推移がLHSとSobol’では同様の振る舞い

◼ 解析条件

• BB関数評価回数200回

• FMQAサイクル32回までは初期学習データに相当

• 10試行の目的関数値の平均値

• 初期学習データはone-hot表現を満たすように生成
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初期データ

◼ 目標値に対するサイクル削減率

• 目標値（巡航速度10.5 m/s[19])に対して算出

[19]森, 「鳥人間コンテスト2023を振り返って Ver.森（QX-23設計）」, 鳥人間コンテスト振り返り, Q-birdman, 2023年10月22
日,https://q-
birdman.lix.jp/2023/10/22/%E9%B3%A5%E4%BA%BA%E9%96%93%E3%82%B3%E3%83%B3%E3%83%86%E3%82%B9%E3%83%882023%E3%82%
92%E6%8C%AF%E3%82%8A%E8%BF%94%E3%81%A3%E3%81%A6-ver-%E6%A3%AE%EF%BC%88qx-23%E8%A8%AD%E8%A8%88%EF%BC%89 
（参照日: 2026年1月23日）.

最適化手法
目標値までの

必要な評価回数
評価回数削減率

(LHS-FMQA)
評価回数削減率
(Sobol’-FMQA)

LHS-FMQA 49 2.0 %

Sobol’-FMQA 48 -2.0 % 

GP-BO 100 51.1 % 52.0 %

Conv-FMQA 181 72.9 % 73.5 %

NSGA-Ⅱ 183 73.2 % 73.8 %

Random Search 未到達(*848) (*94.2%*) 94.3 %

*今回設定した評価回数以上に最適化を行った時に目標値を得られた時の評価回数

◼ 結果

• 提案手法は目標値に対して最も少ないサイクル数で到達

• Conv-FMQAに対して最大73.5 %のサイクルを削減

• BBOにおけるサイクル数削減の観点からも提案手法の優位性

研究結果 |HPA103-1の最適化結果

https://q-birdman.lix.jp/2023/10/22/%E9%B3%A5%E4%BA%BA%E9%96%93%E3%82%B3%E3%83%B3%E3%83%86%E3%82%B9%E3%83%882023%E3%82%92%E6%8C%AF%E3%82%8A%E8%BF%94%E3%81%A3%E3%81%A6-ver-%E6%A3%AE%EF%BC%88qx-23%E8%A8%AD%E8%A8%88%EF%BC%89
https://q-birdman.lix.jp/2023/10/22/%E9%B3%A5%E4%BA%BA%E9%96%93%E3%82%B3%E3%83%B3%E3%83%86%E3%82%B9%E3%83%882023%E3%82%92%E6%8C%AF%E3%82%8A%E8%BF%94%E3%81%A3%E3%81%A6-ver-%E6%A3%AE%EF%BC%88qx-23%E8%A8%AD%E8%A8%88%EF%BC%89
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https://q-birdman.lix.jp/2023/10/22/%E9%B3%A5%E4%BA%BA%E9%96%93%E3%82%B3%E3%83%B3%E3%83%86%E3%82%B9%E3%83%882023%E3%82%92%E6%8C%AF%E3%82%8A%E8%BF%94%E3%81%A3%E3%81%A6-ver-%E6%A3%AE%EF%BC%88qx-23%E8%A8%AD%E8%A8%88%EF%BC%89
https://q-birdman.lix.jp/2023/10/22/%E9%B3%A5%E4%BA%BA%E9%96%93%E3%82%B3%E3%83%B3%E3%83%86%E3%82%B9%E3%83%882023%E3%82%92%E6%8C%AF%E3%82%8A%E8%BF%94%E3%81%A3%E3%81%A6-ver-%E6%A3%AE%EF%BC%88qx-23%E8%A8%AD%E8%A8%88%EF%BC%89
https://q-birdman.lix.jp/2023/10/22/%E9%B3%A5%E4%BA%BA%E9%96%93%E3%82%B3%E3%83%B3%E3%83%86%E3%82%B9%E3%83%882023%E3%82%92%E6%8C%AF%E3%82%8A%E8%BF%94%E3%81%A3%E3%81%A6-ver-%E6%A3%AE%EF%BC%88qx-23%E8%A8%AD%E8%A8%88%EF%BC%89
https://q-birdman.lix.jp/2023/10/22/%E9%B3%A5%E4%BA%BA%E9%96%93%E3%82%B3%E3%83%B3%E3%83%86%E3%82%B9%E3%83%882023%E3%82%92%E6%8C%AF%E3%82%8A%E8%BF%94%E3%81%A3%E3%81%A6-ver-%E6%A3%AE%EF%BC%88qx-23%E8%A8%AD%E8%A8%88%EF%BC%89
https://q-birdman.lix.jp/2023/10/22/%E9%B3%A5%E4%BA%BA%E9%96%93%E3%82%B3%E3%83%B3%E3%83%86%E3%82%B9%E3%83%882023%E3%82%92%E6%8C%AF%E3%82%8A%E8%BF%94%E3%81%A3%E3%81%A6-ver-%E6%A3%AE%EF%BC%88qx-23%E8%A8%AD%E8%A8%88%EF%BC%89
https://q-birdman.lix.jp/2023/10/22/%E9%B3%A5%E4%BA%BA%E9%96%93%E3%82%B3%E3%83%B3%E3%83%86%E3%82%B9%E3%83%882023%E3%82%92%E6%8C%AF%E3%82%8A%E8%BF%94%E3%81%A3%E3%81%A6-ver-%E6%A3%AE%EF%BC%88qx-23%E8%A8%AD%E8%A8%88%EF%BC%89
https://q-birdman.lix.jp/2023/10/22/%E9%B3%A5%E4%BA%BA%E9%96%93%E3%82%B3%E3%83%B3%E3%83%86%E3%82%B9%E3%83%882023%E3%82%92%E6%8C%AF%E3%82%8A%E8%BF%94%E3%81%A3%E3%81%A6-ver-%E6%A3%AE%EF%BC%88qx-23%E8%A8%AD%E8%A8%88%EF%BC%89


考察 | データセット内の各ビットで1の値をとった回数について  

各サイクルのデータセットにおいて，1が立っているビットの数をプロット

◼ 結果

• Conv-FMQAは，全体の36.4 %のビットが1の値をとらないままサイクルが進む

 ⇨ Conv-FMQAにおいて，イジングマシンの解探索では，初期学習データで1の値をとったビットの中から良解を探索

 Conv-FMQAでは，初期学習データで1の値をとった限られたビットの中から良解を探索 → 最適化性能への影響を示唆 

• 提案手法は，2回以上1の値をとったビットの割合が高い

 ⇨ 提案手法はConv-FMQAに比べ，より多くのビットの中から良解を探索

 Conv-FMQAに比べて，イジングマシンの関数値において，より多くのビットの中から良解を探索
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Conv-FMQA LHS-FMQA Sobol’-FMQA



2026/5/82026.05.08 Quantum CAE研究会 @産業技術総合研究所 臨海副都心センター 29

研究手法 | Rastrigin関数について

◼ Rastrigin関数

𝑓  𝑛1, 𝑛2, … , 𝑛𝑁 = 𝑎𝑁 +  ෍

𝑖=1

𝑁

𝑛𝑖
2  − acos(2𝜋𝑛𝑖)

𝑛𝑖：実数変数，𝑁：次元数

最小解： 𝑓  𝑛1, 𝑛2, … , 𝑛𝑁 = 0,0, … , 0 = 0

特徴：探索空間全体に周期的な波状構造が存在し，多数の局所最小値を持つ

Rastrigin関数

◼ 解析方法：

• 入力に対する𝑓BB( 𝜙(𝑥𝑑) )と𝑓FM 𝑥𝑑; 𝜽 の差の絶対値

• 黄色に近い値をとるほど誤差が大きい

• -1〜1の範囲のRastrigin関数をBB関数

• 分割数と初期データ数は128

• FMQAサイクル数は1200

• シアン色はサンプリングしたデータ

• 400サイクルごとのFMのBB関数に対する推定精度を比較
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◼ 結果

• 提案手法はBB関数に対するFMの推定精度が高い

• Conv-FMQAは線上に出力差が大きい部分が分布

• 誤差の大きい領域にはサンプルが存在しない

• 提案手法はConv-FMQAよりサンプルが偏りなく分布

◼ Conv-FMQA

◼ LHS-FMQA

◼ Sobol’-FMQA

研究手法 | Rastrigin関数の最適化結果



• 未更新パラメータの更新とBB関数の関係について調査

• 空間網羅性とmarginal bit coverage の効果の切り分けとその検証

• 準ランダム列に基づくFMQAの適用条件の検討

◼ 今後の展望

◼ まとめ

• 本研究は，one-hot表現における1の値を取るビットの割合に着目し， LHSおよびSobol’列に基づく初期学習データ設計を

FMQAに導入

• HPA103ベンチマークでは，提案手法が従来FMQAより高い平均巡航速度を達成し，目標値到達までの評価回数も削減

• 提案手法がイジングマシンにおける，選択できるビットを緩和することができるという可能性を示唆

◼ 現状の課題

• Conv-FMQAにおいて，未更新パラメータが残存する/しないにはBB関数への依存性があり，どのようなBB関数に対して提

案手法が有効となるかが未解明

• 関数形状が既知な問題を通した提案手法の定量的な考察が不十分
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