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第1章 序論 

1.1 背景 

2024 年現在、100 か国以上の国が 2050 年の温室効果ガス実質ゼロ（カーボンニュートラ

ル, Carbon Neutral）の実現を宣言している[1]。国際エネルギー機関（International Energy 

Agency, IEA）の 2022 年の報告書[2]では、 

「Less nuclear power would make net zero ambitions harder and more expensive.」 

と述べられており、原子力発電の重要性は高まりを見せている。 

加圧水型原子炉（Pressurized Water Reactor, PWR）原子力発電の仕組みを図 1-1 に示す。

まず、原子炉格納容器内の水が原子炉圧力容器内の原子燃料から熱をうばう。その後、蒸気

発生器で蒸気を発生させ、蒸気を用いてタービンを回すことで発電を行っている。 

 

 

図 1-1 PWR 原子力発電の仕組み[3] 

 

原子力発電所の稼働には、安全性を前提として経済性を高めることが必要となる。そこで、

様々な最適化を行うことによって、安全性と経済性を両立した運転を目指している。例えば、

原子力発電で使われる水管理(水化学)の最適化[4]や原子力発電を含めた電力構成最適化[5]

などが行われている。最適化を行う際には、問題に応じて最適化の手法を選択しなければな

らないが、近年、コンピュータの計算速度の向上や膨大なデータを収集できるようになった

ことから、人工知能（Artificial Intelligence, AI）を活用した最適化の研究が盛んである。 
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1.1.1 燃料装荷パターンと炉心特性 

原子力分野における最適化の一つとして、炉心内の燃料集合体配置（燃料装荷パターン）

の最適化（Loading Pattern Optimization, LP Optimization）がある。PWR の原子炉圧力容器内

の構造を図 1-2 に示す。図 1-2(b)に示すように、PWR の炉心内には燃料集合体が配置（装

荷）されている。 

 

 

 

(a) 圧力容器の構造図 (b) 炉心断面図 

図 1-2 PWR の原子炉圧力容器構造[6] 

 

炉心内の相対出力分布の例を図 1-3 に示す。図 1-3(a)は、炉心に装荷される燃料集合体が

すべて同じ場合であり、中央付近の熱出力が高い。ゆえに、燃料集合体が高温になることで

燃料損傷の可能性が高まり、安全性が失われる。しかし、特性の異なる複数の燃料集合体を

用いることによって、図 1-3(b)のように炉心内の出力を平坦にすることができる。したがっ

て、異なる種類の燃料集合体の特性を考慮しながら燃料装荷パターンを決定することが重

要である。 
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(a) すべて同じ燃料集合体 (b) 異なる燃料集合体 

図 1-3 燃料の種類数による相対出力の変化 

（ICE[7]により作成） 

 

PWR における燃料装荷パターン設計の安全性評価項目を表 1-1 に示す。主な安全性評価

項目として、先ほど説明した熱出力に代表される熱的な制限のほかに、燃料集合体最高燃焼

度、減速材温度係数、反応度停止余裕などの制限を満たす必要がある。 

 

表 1-1 PWR における燃料装荷パターン設計の安全性評価項目[8] 

評価項目 内容 

径方向ピーキング係数 燃料棒一本の出力を軸方向に積分した時の最大値 

（炉心平均を 1 とする相対値） 

最大線出力密度 燃料棒単位長さ当たりの出力の最大値 

制御棒落下時出力ピーキング係数 制御棒一本が落下した時の出力ピーキング係数 

最大反応度添加率 制御棒を引き抜いた時の単位時間当たりの反応度添

加量の最大値 

制御棒飛出時出力ピーキング係数 制御棒一本が引き抜かれた時の出力ピーキング係数 

ドップラー係数 燃料温度が変化した時の炉心反応率の変化 

燃料集合体最大燃焼度 燃料集合体の燃焼度の最大値 

減速材温度係数 減速材の温度が変化した時の炉心反応度の変化率 

反応度停止余裕 最大の反応度価値を持つ制御棒一体が完全に引き抜

かれ、その他の制御棒が全挿入された時の未臨界度 

 

また、経済性の観点では、取出燃焼度が大きな影響を与える。ここで、取出燃焼度とは、

使用済みの燃料集合体の単位重さ当たりの熱エネルギー発生量のことである。取出燃焼度

が高いほど、燃料集合体から発生したエネルギーが多くなるため、経済的に燃料を使用する

ことができていることになる。また、新燃料装荷体数も経済性に影響を与える。新燃料装荷
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体数とは、運転開始時に炉心内に装荷されている未燃焼の燃料集合体の数である。図 1-4 に

示すように、原子燃料は多くの工程から作られるとともに、様々な輸送方法によって運ばれ

る。したがって、原子燃料の製造や輸送に要するコストを考慮すると、新燃料の数を減らす

ことは重要である。 

 

 

図 1-4 核燃料サイクル[9] 

 

燃料装荷パターンの設計の難しい点は、安全性と経済性は相反するパラメータとなって

いることである。経済性を上げるためには、燃焼度が高い燃料集合体を使わざるを得ない。

燃焼による原子燃料の組成変化を図 1-5 に示す。燃料に含まれる 235U は中性子を吸収し、

核分裂を起こすことでエネルギーを放出する。燃焼度が高くなることにより、エネルギーの

主要な発生源である 235U の含有率が低くなるため、燃焼度が高い燃料集合体の出力は下が

る。したがって、燃焼度が低い燃料集合体を用いた場合と出力を同じに保つには、ほかの燃

料集合体の出力を上げなければならないが、熱的な制限値を必ず満足させる必要がある。 
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図 1-5 燃焼による原子燃料の組成変化（[10]の図を一部改訂） 

 

現在、燃料装荷パターンの設計は技術者の経験に基づく反復施行によって行われている。

このとき、技術者は以下の燃料集合体のパラメータなどを考慮している。 

1. 無限増倍率（Infinite Multiplication Factor, k-infinity）：核分裂で生まれた中性子 1 個が吸

収や漏えいなどで消滅した際、その中性子により核分裂で生まれる中性子数の期待値。

ただし、燃料集合体が無限に装荷された条件を考慮する。核分裂の起こりやすさの指標

である。 

2. 235U 濃縮度（Enrichment）：燃料集合体のウラン中の 235U の含有率。単位は wt%。 

3. 燃焼度（Burnup）：燃料集合体中の単位重金属（ウラン）重さ当たりの熱エネルギー発

生量。単位は GWd/t。 

4. 可燃性毒物（Burnable Poison）：中性子を吸収する物質。炉心全体として、運転初期は核

分裂しやすい 235U が多くあるが、燃焼が進むにつれて核分裂生成物が多く生成し、ま

た、核分裂性物質が減少することから核分裂を起こしにくくなる。このような傾向を軽

減するため、可燃性毒物を燃料に添加している。可燃性毒物を含む燃料集合体の燃焼度

と無限増倍率の関係を図 1-6 に示す。運転初期は、ガドリニウム（Gd）、エルビウム（Er）

などの可燃性毒物が中性子を吸収するため、増倍率が抑えられる。燃焼が進むにつれ

て、可燃性毒物が中性子を吸収し、別の物質に変化するため中性子吸収が減少し、増倍

率が高くなる。 

 

0 GWd/t 30 GWd/t燃焼度

濃縮度
3wt%
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図 1-6 濃縮度 4.1wt%の可燃性毒物入り燃料集合体における無限増倍率[8] 

 

このようなパラメータを考慮しながら燃料装荷パターンの設計を行うが、膨大な数の燃

料装荷パターンの中から最適な燃料装荷パターンを決定する必要がある。首都圏全体の電

力需要の 2%程度を賄うことができる電気出力 900 MW 級（文献[11]の記述内容「200 万 kW

とは首都圏全体の電力需要の 5%程度」から概算）の PWR 炉心内には 157 体の燃料集合体

が装荷されている。装荷体数が 157体の燃料装荷パターンの数は最大で157! ≈ 10278となり、

安全性を満足しつつ経済性が高い最適な燃料装荷パターンを探し出すことは極めて困難で

ある。 

さらに、燃料装荷パターンの設計は限られた時間の中で実施する。一般的な運転サイクル

を図 1-7 に示す。燃料装荷パターンの詳細な設計は、定期検査で取り出された燃料集合体

の検査後に行われている。また、実際の定期検査の流れを図 1-8 に示す。燃料集合体の取り

出し終了から燃料装荷開始まで 3 週間ほどであり、燃料集合体の状態確認や安全な燃料装

荷手順の決定を行うため、燃料装荷パターンを設計する時間はさらに短くなる。この短い期

間で、事業者のニーズに沿うような安全性と経済性を兼ね備えた燃料装荷パターンを複数

通り作成する必要がある。 
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図 1-7 PWR の運転サイクル[12] 

 

 

図 1-8 浜岡 5 号機第 4 回定期検査（2010 年）の工程[13] 

 

以上のように、燃料装荷パターンの設計は、安全性と経済性が相反するパラメータである

ことや、設計を行うための時間的な限られているため非常に難しい問題である。良い燃料装

荷パターンの設計を行うためには、自動最適化などの手法を検討する必要がある。 
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1.1.2 組合せ最適化問題としての燃料装荷パターン最適化 

人による燃料装荷パターン設計の限界を超えるために、コンピュータによる自動燃料装

荷パターン設計を行う研究が行われてきた。コンピュータによる自動設計では、燃料装荷パ

ターン設計を組合せ最適化問題とみなしている。 

まず、最適化とは「与えられた関数を、与えられた条件下で、最小化または最大化するこ

と」である[14]。ここで、与えられた関数を目的関数（Objective Function）、与えられた条件

を表す関数を制約関数（Constraint Function）という。最適化問題と最適化手法の例として、

式(1.1)で表される関数𝑙の最小化を説明する。 

𝑙(𝑥, 𝑦) = (𝑥 − 1)2 + (𝑦 − 1)2, (𝑥, 𝑦 ∈ ℝ) (1.1) 

𝑥, 𝑦に対する式(1.1)の値を図 1-9 に示す。𝑥 = 1, 𝑦 = 1とすることで関数𝑙の最小化が達成さ

れるため、𝑥 = 1, 𝑦 = 1がこの問題の最適解となる。 

 

 

図 1-9 𝑥, 𝑦に対する式(1.1)の値 

 

この最適化問題の解法として、勾配（Gradient）を用いた手法（勾配降下法）がある。勾

配とは、各点において変化が最も激しく、かつ、値が最も増加する方向と値である[15]。各

点の勾配（逆方向）を図 1-10 に示す。任意の点𝒑に対して勾配を取得し、式(1.2)のように点

𝒒を移動させる操作を繰り返すことによって、徐々に最適解に近づくことができる。 

𝒒 = 𝒑 − 𝛼 ∙ grad 𝒑 (1.2) 

ここで、𝛼は点の変化量を決める正の定数である。𝛼が大きくなるほど、点の移動する距離

が大きくなる。 
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図 1-10 式(1.1)における各点の勾配（ただし、逆方向） 

勾配は矢印で表示 

 

また、組合せ最適化とは、変数が離散的な値をとる最適化問題である[14]。組合せ最適化

はグラフ理論、アルゴリズム理論、計算理論と関連している。組合せ最適化問題の例として、

最短経路問題を説明する。図 1-11が表しているのは、都市A–Iと都市間の所要時間である。

都市 A から出発し、都市 I に到着する時間を最短にすることを考える。この問題は、ダイク

ストラ法[16]などのグラフ理論に基づくアルゴリズムを用いて、図 1-12 の解を導くことが

できる。最短経路問題や燃料装荷パターン最適化では、都市や燃料集合体の数が増えると指

数関数的に組合せが増加（組合せ爆発）するため、計算時間が膨大となる。そこで、時間削

減のために、厳密な最適解を与えるわけではないが、良好な解を与える手法（ヒューリステ

ィック手法）が使われている。 
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図 1-11 都市と都市間の所要時間 

 

 

 

図 1-12 最短経路 

 

燃料装荷パターン最適化は、燃料装荷パターンが離散的な値をとるため組合せ最適化問

題である。また、燃料装荷パターン最適化の目的関数は炉心特性によって定義される。目的

関数の例を式(1.3)に示す[17]。 
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Objective Function = 20 × 𝑃𝑃𝐹norm − 𝐶𝑦𝑐𝑙𝑒𝐿𝑒𝑛𝑡ℎnorm + 𝑀𝑎𝑥𝐵𝑢𝑟𝑛𝑢𝑝norm 

𝑃𝑃𝐹norm = {
1 +

1

𝑃𝑃𝐹
× (𝑃𝑃𝐹 − 1.4)2 (𝑃𝑃𝐹 > 1.4)

0 (𝑃𝑃𝐹 ≤ 1.4)
 

𝐶𝑦𝑐𝑙𝑒𝐿𝑒𝑛𝑡ℎnorm =
1

20
× 𝐶𝑦𝑐𝑙𝑒𝐿𝑒𝑛𝑡ℎ 

𝑀𝑎𝑥𝐵𝑢𝑟𝑛𝑢𝑝norm

= {
1 +

1

𝑀𝑎𝑥𝐵𝑢𝑟𝑛𝑢𝑝
× (𝑀𝑎𝑥𝐵𝑢𝑟𝑛𝑢𝑝 − 48)2 (𝑀𝑎𝑥𝐵𝑢𝑟𝑛𝑢𝑝 > 48)

0 (𝑀𝑎𝑥𝐵𝑢𝑟𝑛𝑢𝑝 ≤ 48)

 

(1.3) 

ここで、𝑃𝑃𝐹は径方向ピーキング係数、𝐶𝑦𝑐𝑙𝑒𝐿𝑒𝑛𝑡ℎは炉心の増倍率が 1 になるまでの炉心の

平均燃焼度（サイクル長）[GWd/t]、𝑀𝑎𝑥𝐵𝑢𝑟𝑛𝑢𝑝はサイクル終了時の最大の取出燃焼度

[GWd/t]である。式(1.3)で定義される目的関数は、値が小さいほど良い燃料装荷パターンで

ある。このような目的関数を最小化もしくは最大化するために、古典的な最適化手法やヒュ

ーリスティック手法、AI の一分野である機械学習（Machine Learning, ML）を用いた手法が

開発されてきた。 

燃料装荷パターン最適化のための自動最適化手法の歴史を図 1-13 に示す。1990 年以前

は、動的計画法（Dynamic Programming）[18]、線形計画法（Linear Programming）[19]、変分

法（Calculus of Variations）[20]などの古典的な最適化手法が用いられた。1990 年以降は、焼

きなまし法（Simulated Annealing）[21]、遺伝的アルゴリズム（Genetic Algorithm）[22], [23]、

蟻コロニー最適化（Ant Colony Optimization）[24]などのヒューリスティック手法の適用が研

究された。2020 年以降は、計算速度やアルゴリズムの向上によって、ML とヒューリスティ

ック手法を用いた手法[25], [26]が開発されている。これらの従来の手法を用いると、数千回

～数万回の燃料装荷パターンの生成で、膨大な数の燃料装荷パターンから良好な燃料装荷

パターンを見つけることが可能である。代表的な燃料装荷パターン最適化手法については

第 2 章で最適化の詳細を述べる。 

 

 

図 1-13 燃料装荷パターン最適化手法の歴史 
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燃料装荷パターン最適化の目的関数を得るためには、炉心計算によって炉心特性（径方向

ピーキング係数、サイクル長など）を求めなければならない。詳細な炉心特性を計算するた

めには、1 つの燃料装荷パターンあたり数分～数十分の時間を要する。従来の手法では数千

回～数万回の炉心計算が必要であり、さらに、限られた日程内で事業者のニーズに合った燃

料装荷パターンを複数生成する必要があるため、時間的な制約が問題となる。したがって、

現在の燃料装荷パターン最適化の課題は、少ない炉心計算回数で良好なパターンを得る手

法の開発である。 

 

1.1.3 ゲーム AI の躍進と最適化への応用 

2020 年以降、AI を用いた燃料装荷パターン自動最適化手法が研究されていることを 1.1.2

項で述べたが、AI が革新を起こした分野のひとつとして、ボードゲームが挙げられる。囲

碁の世界では、2015 年に AlphaGo[27]と呼ばれる囲碁 AI が世界のトッププレイヤーに初め

て勝利した。さらに、2018 年には、AlphaGo をベースとした汎用型ゲーム AI である

AlphaZero[28]が、囲碁だけでなく将棋とチェスでも世界のトップとなった。この躍進の要因

は、AlphaGo と AlphaZero がモンテカルロ木探索（Monte Carlo Tree Search, MCTS）[29]と深

層学習（Deep Learning, DL）[30]を組み合わせた手法を用いたことである。 

さらに、ゲーム AI で革命を起こした AlphaGo と AlphaZero に触発されて、MCTS と DL

に基づくアプローチが多くの分野で活用されている。分子合成化学の分野では、所望の有機

分子を得るための合成手順を決定する問題に対して、MCTS と DL を用いた手法が従来のコ

ンピュータを使った手法よりも 30 倍速く問題を解決した[31]。さらに、最適化の分野では、

MCTS と DL に基づくアプローチは最適化問題に適用することができるとともに、従来手法

を用いるよりも良い結果が得られている。例えば、流体トポロジー（形状）最適化[32]や組

合せ最適化の代表的な問題である巡回セールスマン問題[33]などで適用されている。 

 

1.2 本研究の目的 

本研究の目的は、現在の燃料装荷パターンの課題を解決すること、つまり、少ない燃料装

荷パターンの炉心特性計算回数で良好な解を与える手法の開発である。この目的を達成す

るために、MCTS と DL のアプローチを用いた燃料装荷パターン最適化手法を検討する。こ

の手法に注目した理由は、ゲーム AI で活用されている MCTS と DL に基づくアプローチは

最適化問題に応用できるとともに、他の最適化問題において従来手法を用いるよりも効率

的に問題を解決できるという事実があるためである。具体的には、燃料装荷パターン最適化

に対して以下の 3 つを新たに行う。 

1. グラフ理論のアプローチによって、燃料装荷パターン最適化を MCTS が適用できる問

題に帰着 

2. MCTS を燃料装荷パターン最適化に適用 

3. DL を MCTS と組み合わせた手法を燃料装荷パターン最適化に適用 
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1.3 本論文の構成 

本論文は本章を含めた 6 つの章と 1 つの Appendix から成る。 

本章では、燃料装荷パターン最適化の背景、及び、本研究の目的を述べた。1.1 節では、

燃料装荷パターンの難しさと燃料装荷パターンが組合せ最適化問題であることを説明した

後、モンテカルロ木探索と深層学習を組み合わせた手法について言及した。1.2 節では、少

ない燃料装荷パターンの炉心特性計算回数で良好な解を与える手法の開発が本研究の目的

であることを示し、この目的を達成するために、モンテカルロ木探索と深層学習のアプロー

チを燃料装荷パターンに適用することを述べた。 

第 2 章では、燃料装荷パターン最適化で用いられる従来の代表的なヒューリスティック

手法と機械学習を用いた手法を解説する。2.2 節ではヒューリスティック手法と燃料装荷パ

ターン最適化の関係を述べる。2.3 節では焼きなまし法、2.4 節では遺伝的アルゴリズム、2.5

節では蟻コロニー最適化、2.6 節では機械学習を用いた手法を解説する。 

第 3 章では、グラフ理論における木と木探索を説明した後、囲碁や将棋などのゲーム AI

で使用される木探索手法であるモンテカルロ木探索を説明する。3.2 節では、木の理解に必

要なグラフ理論の用語の説明を行い、木の定義を述べる。3.3 節では、木探索の定義を述べ

るとともに、三目並べを例に木探索を説明する。3.4 節では、モンテカルロ木探索の背景に

ある原始モンテカルロ木探索、3.5 節でモンテカルロ木探索の説明をする。 

第 4 章では、燃料装荷パターン最適化にモンテカルロ木探索を適用する方法と適用結果

について述べる。また、適用した結果を従来手法と比較し、モンテカルロ木探索による最適

化の特徴を議論する。4.2 節ではグラフ理論のアプローチを用いて燃料装荷パターン最適化

をゲーム木探索に帰着させる方法を説明する。4.3 節と 4.4 節でそれぞれ計算条件と計算結

果について示し、4.5 節では、従来手法の計算結果と比較することで、モンテカルロ木探索

を用いた最適化の特徴を議論する。 

第 5 章では、モンテカルロ木探索に対して深層学習を組み合わせることで、モンテカルロ

木探索の性能を向上する検討を行い、燃料装荷パターン最適化に適用した結果を述べる。5.2

節では深層学習をモンテカルロ木探索に組み合わせる方法を説明する。5.3節と 5.4節では、

計算条件と計算結果をそれぞれ示す。5.5 節ではモンテカルロ木探索と深層学習を組み合わ

せた手法による結果から、燃料装荷パターンへの深層学習の適用可能性と検討手法による

最適化の特徴を議論する。 

第 6 章では、本研究のまとめと今後の課題を述べる。6.1 節では本研究の目的と結果を述

べ、各章のまとめを行う。6.2 節ではモンテカルロ木探索と深層学習による手法の課題を述

べる。 

Appendix A では、最適化手法のパラメータについて感度解析した結果を記載する。 
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第2章 代表的な最適化手法 

2.1 本章の概要 

1.1.2 項では、燃料装荷パターン最適化が組合せ最適化問題になることを述べた。本章で

は、組合せ最適化問題で多用されるヒューリスティック手法の説明を行うとともに、機械学

習を用いた燃料装荷パターン最適化について言及する。 

2.2 節では、ヒューリスティック手法の説明を行う。 

2.3 節、2.4 節、2.5 節では、ヒューリスティック手法の具体例として、焼きなまし法、遺

伝的アルゴリズム、蟻コロニー最適化を用いた燃料装荷パターン最適化をそれぞれ解説す

る。 

2.6 節では、ヒューリスティック手法と機械学習を用いた燃料装荷パターン最適化につい

て言及する。 

2.7 節では、本章のまとめを述べる。 

 

2.2 ヒューリスティック手法と燃料装荷パターン最適化 

ヒューリスティック手法（発見的手法, Heuristic Methods）とは、問題に固有の知識や経験

的な知識を適用し、厳密な最適解ではないが、現実的な時間内で実用上に満足のいく近似解

を求める手法である[1]。したがって、問題のサイズが大きくなるにつれて実現可能な解が

爆発的に増える問題に対して、実用的な解を求めるためにヒューリスティック手法が有効

である。問題に固有の知識や経験的な知識を獲得するために、物理現象、生物の進化過程、

生物の集団行動などを模擬したヒューリスティック手法が開発されている。ヒューリステ

ィック手法による解の探索過程を図 2-1 に示す。新しい解の探索と解の目的関数の評価に

基づいて、問題に対する知識を更新し、良好な解の探索を行う。ここで、ヒューリスティッ

ク手法の適用には、解と目的関数の値に相関が不可欠である。これは、解と目的関数の値に

相関がない場合、正確な知識や有益な経験を得ることができないためである。 

 

 

図 2-1 ヒューリスティック手法による解の探索過程 

問題に対する知識を用いた
新しい解の探索

探索した解の
目的関数の評価

探索した解と
目的関数の評価
に基づいて

問題に対する知識を更新
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ゆえに、ヒューリスティック手法を燃料装荷パターン最適化に適用する場合に重要なこ

とは、燃料装荷パターンと炉心特性で定義される目的関数の値の間に相関があるかという

ことである。一例として、目的関数を式(2.1)としたとき、燃料装荷パターンと目的関数の値

の関係を図 2-2 に示す。 

Objective Function = 𝐶𝑦𝑐𝑙𝑒𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ − 100 × max(0, 𝑃𝑃𝐹 − 1.435) (2.1) 

ここで、𝐶𝑦𝑐𝑙𝑒𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎは原子炉の運転サイクル長を、𝑃𝑃𝐹は径方向ピーキング係数を示す。

これらのパラメータの詳細については、1.1 節で説明を行った。図 2-2 の縦軸は目的関数の

値、横軸は値が近いほど燃料配置が似ている燃料装荷パターンであることを示している。目

的関数の形状としては細かい凹凸はあるものの、近しい燃料装荷パターンであれば目的関

数は大きく変化しない。したがって、燃料装荷パターンと目的関数の値は相関を持つため、

ヒューリスティック手法の燃料装荷パターン最適化への適用が可能であるといえる。 

 

 

図 2-2 燃料装荷パターンと目的関数の値の関係[2] 
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続く 2.3 節、2.4 節、2.5 節では、ヒューリスティック手法の例として、結晶の生成過程を

模倣した焼きなまし法、生物の進化過程を模倣した遺伝的アルゴリズム、蟻の集団行動を模

倣した蟻コロニー最適化について、それぞれ説明する。2.3 節、2.4 節、2.5 節では目的関数

の値の最小化を目的としている。 

 

2.3 焼きなまし法（SA） 

本節では、焼きなまし法の説明を行う。 

 

2.3.1 結晶の生成過程 

焼きなまし法（Simulated Annealing, SA）[3]–[6]は、結晶の生成過程を探索の戦略に使用し

たアルゴリズムである。結晶の生成過程と焼きなまし法の探索戦略を図 2-3 に示す。高温

の物質を徐々に冷却することにより結晶を生成する過程を、焼きなまし法では初期解を

徐々に良質な近似解に近づける過程に対応させている。結晶の生成過程では、金属を加熱す

ることで金属中の原子や分子の構造が乱れるが、徐々に冷却するにつれて分子や原子がエ

ネルギー的に低い状態に再配列することで結晶が生成される。SA による探索では、探索初

期に温度が高い状態を模擬し、解空間を幅広く探索する。温度を下げることで探索する幅が

狭くなり、良好な解の近傍解を緻密に探索することが可能となる。 

 

 

図 2-3 結晶の生成過程と焼きなまし法の探索戦略 

 

目的関数の最小化を目的とした SA の探索過程を定式化すると式(2.2)になる。 

冷却 冷却

温度高 温度中 温度低

目的関数の値

冷却 冷却

結晶の
生成

SAの
探索

振動大 配列不揃い 振動小 配列揃い

範囲広 解不良が多 範囲狭 解良好が多
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𝑃(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗 , 𝑇𝑗−1) = {

1 𝑓(𝑥𝑗) ≤ 𝑓(𝑥𝑖), 𝑖 < 𝑗

exp (−
𝑓(𝑥𝑗) − 𝑓(𝑥𝑖)

𝑇𝑗−1
) 𝑓(𝑥𝑗) > 𝑓(𝑥𝑖), 𝑖 < 𝑗

 (2.2) 

ここで、𝑃(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗 , 𝑇𝑗−1)は温度パラメータ𝑇𝑗−1の時、目的関数の値𝑓(𝑥𝑖)を持つ解𝑥𝑖から目的関

数の値𝑓(𝑥𝑗)を持つ解𝑥𝑗への遷移を受理する確率である。また、𝑥𝑖は𝑖個目に生成された解を

表し、𝑇𝑗−1は解𝑥𝑗生成直前の体系温度を表す。目的関数の値𝑓が小さいほど、良好な燃料装荷

パターンである。式(2.2)は、目的関数の値が好転する場合は必ず遷移を行い、目的関数の値

が悪化する場合は決められた確率で遷移が行われることを示している。目的関数の値が悪

化する場合の遷移は、温度パラメータ𝑇が大きい、または、目的関数の値の変化量が小さい

ほど起こりやすくなる。解が改悪する方向にも遷移するため、局所最適解に陥ることが少な

いことが SA の利点である。SA では解の近傍と温度の冷却スケジュールを決定する必要が

あり、冷却スケジュールは探索の戦略に直結するため特に重要である。 

 

2.3.2 SA による燃料装荷パターン最適化 

SA による燃料装荷パターン最適化のフローチャートを図 2-4 に示す。また、最適化の過

程を図 2-5 に示す。SA による最適化の流れは以下の通りである。 

 

 

図 2-4 SA による燃料装荷パターンのフローチャート 

燃料装荷パターンの生成

燃料装荷パターンの評価

近傍の燃料装荷パターンの生成

燃料装荷パターンの遷移

冷却

終了

遷移判定

終了判定

燃料装荷パターンの評価

Yes

No

Yes

No

開始
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A) ランダムに燃料装荷パターンを生成する。 

B) 燃料装荷パターンの炉心特性計算を行い、目的関数の値を求める。 

C) 燃料装荷パターンの近傍の燃料装荷パターンを生成する。例えば、近傍の燃料装荷パタ

ーンは、2 つの燃料集合体をランダムに交換することで得られる。 

D) 近傍の燃料装荷パターンの炉心特性計算を行い、目的関数の値を求める。 

E) 現在の燃料装荷パターンの目的関数の値と近傍の燃料装荷パターンの目的関数の値に

基づき遷移の選択を行う。近傍の燃料装荷パターンの目的関数の値が現在の目的関数

の値より良好ならば遷移を行い、悪化する場合は式(2.2)を用いて遷移の選択を行う。式

(2.2)により遷移確率を求め、0 以上 1 以下の乱数を生成し、乱数が遷移確率以下であれ

ば遷移を行い、乱数が遷移確率より大きい場合は遷移を行わない処理をする。 

F) 冷却の処理として、温度を低下させる。 

G) C)–F)を終了条件まで繰り返す。 

H) 最も目的関数の値が良い燃料装荷パターンを最適解とする。 

 

 

図 2-5 SA による燃料装荷パターンの過程 

  

目的関数値

Yes

No
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2.4 遺伝的アルゴリズム（GA） 

本節では、遺伝的アルゴリズムを説明する。 

 

2.4.1 生物進化の過程 

遺伝的アルゴリズム（Genetic Algorithm、GA）[6]–[9]は、生物進化の過程を使用した探索

アルゴリズムである。GA では、以下の 3 種類の操作を行い、解を進化させる。 

1. 選択淘汰（Selection） 

2. 交差（Crossover） 

3. 突然変異（Mutation） 

生物は環境に適用し生き残るために、環境に適合できない個体が滅び（淘汰され）、より環

境に適合した個体を生み出すために遺伝子の交配（交差）や変化（突然変異）を行っている。

GA による探索では、解を遺伝子に見立てることで良好な解を得ている。良好な解を保持し、

解同士の一部を交換することや解に変化を与えることでさらに良好な解を得ている。 

 

2.4.2 GA による燃料装荷パターン最適化 

GA による燃料装荷パターン最適化のフローチャートを図 2-6 に示す。また、最適化の過

程を図 2-7 に示す。GA による最適化の流れは以下の通りである。 

 

 

図 2-6 GA による燃料装荷パターン最適化のフローチャート 

 

複数の燃料装荷パターンの生成

各燃料装荷パターンの評価

選択淘汰

突然変異

終了

終了判定

交差

Yes

No

各燃料装荷パターンの評価

開始
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A) ランダムに複数の燃料装荷パターン（初期世代）を生成する。 

B) それぞれの燃料装荷パターンの目的関数の値を求める。 

C) 選択淘汰を行い、次世代の燃料装荷パターンを生成する。選択淘汰では、目的関数の値

が良い燃料装荷パターンを次世代の装荷パターンを作成する「親」として確率的に選択

する。 

D) 次世代の燃料装荷パターンに対して交差を行う。交差では、複数の燃料装荷パターンの

一部をランダムに組み替えることで、新たな燃料装荷パターンを生成する。 

E) 次世代の燃料装荷パターンに対して突然変異を行う。突然変異では、燃料装荷パターン

の一部の燃料集合体をランダムに交換することで、新たな燃料装荷パターンを生成す

る。 

F) それぞれの燃料装荷パターンの目的関数の値を求める。 

G) C)–F)を終了条件まで繰り返す。 

H) 最も目的関数の値が良い燃料装荷パターンを最適解とする。 

 

 

図 2-7 GA による燃料装荷パターン最適化の過程 

 

2.5 蟻コロニー最適化（ACO） 

本節では、蟻コロニー最適化の説明を行う。 

 

2.5.1 蟻の集団行動 

蟻コロニー最適化（Ant Colony Optimization, ACO）[10]–[13], [6]とは、蟻の集団行動を利

用した探索アルゴリズムである。蟻が一列になってエサと巣を行き来している光景を見た

ことがある人も多いだろう。これは、エサを見つけた蟻がフェロモンを落としながら巣にエ

選択淘汰 突然変異交差 選択淘汰 交差

世代 世代世代
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サを持ち帰り、別の蟻がフェロモンに導かれてエサに到達するためである。蟻による効率的

なエサの採餌方法を図 2-8 に示す。エサが巣の周りに 3 つある場合を考え、3 匹の蟻が同時

に巣を出発する（図 2-8(a)）。最も短い経路を移動した蟻が巣に帰ってくる（図 2-8(b)）。フ

ェロモンは揮発性のため、短い経路に蓄積されるフェロモン量が多くなり、後続の蟻が短い

経路を選びやすくなる（図 2-8(c)）。十分な時間が経過すると、すべての蟻が短い経路を選

ぶようになる（図 2-8(d)）。このようなフェロモンを介したコミュニケーションによって、

効率的なエサの採餌を可能にしている。ACO では、組合せ最適化問題を 1.1.2 項で説明した

最短経路問題に置き換えている。経路を解とみなし、最短経路を最適解とすることで最適化

を行っている。 

 

  

(a)   

 

(b)   

 

  

(c)   (d)   

図 2-8 蟻による効率的なエサの採餌方法 
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2.5.2 ACO による燃料装荷パターン最適化 

ACO による燃料装荷パターン最適化のフローチャートを図 2-9 に示す。ACO による最適

化の流れは以下の通りである。 

 

 

図 2-9  ACO による燃料装荷パターン最適化のフローチャート 

 

A) 燃料装荷パターン最適化を最短経路問題に置き換えるために、図 2-10 のように、燃料

装荷位置を番号の順番に訪れながら燃料集合体を装荷する問題にする。すべての燃料

装荷位置を訪れることで、燃料装荷パターンが作成される。装荷手順の最適化とみなす

ことで、図 2-11 に示すような最短経路問題としている。 

 

燃料装荷パターン最適化を
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図 2-10 燃料集合体の装荷位置が 157 個ある PWR 炉心 

1/8 対称性を仮定することで装荷位置を 26 個としている 

 

 

図 2-11 燃料装荷パターン最適化の最短経路問題 
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B) 燃料装荷位置の間の距離を定義する。例えば、燃料集合体𝑟が装荷されている燃料装荷

位置𝑝 − 1と燃料集合体𝑠が装荷されている燃料装荷位置𝑝の間のヒューリスティックな

（経験的な）距離𝜂𝑟,𝑠,𝑝を式(2.3)で定義する。 

𝜂𝑟,𝑠,𝑝 = |
𝑄(𝑟) + 𝑄(𝑠)

2
− average of Q| (2.3) 

ここで、𝑄(𝑖)は燃料集合体𝑖の無限増倍率である。局所的な無限増倍率の平均が炉心全

体の無限増倍率に近いほど、距離が短くなる。炉心性能の面から考えると、隣接する燃

料の無限増倍率を炉心平均に近づけることにより、注目している隣接燃料において出

力が過大、あるいは過小になることを避ける効果がある。距離の定義方法については、

文献[11]と[12]に多様な方法が記載されている。 

C) 初期の燃料装荷位置の間におけるフェロモン量を定義する。例えば、燃料集合体𝑟が装

荷されている燃料装荷位置𝑝 − 1と燃料集合体𝑠が装荷されている燃料装荷位置𝑝の間の

フェロモン量𝜏𝑟,𝑠,𝑝をすべて 1 とする。 

D) 蟻を番号 0 に配置する。 

E) 蟻を最後の装荷位置番号まで蟻を移動させる。燃料装荷位置𝑝 − 1に装荷されている燃

料集合体𝑟から燃料装荷位置𝑝に装荷されている燃料集合体𝑠に移動する確率𝑝𝑟,𝑠,𝑝は式

(2.4)で定義される。 

𝑝𝑟,𝑠,𝑝 =

𝜏𝑟,𝑠,𝑝 (
1

𝜂𝑟,𝑠,𝑝
)

𝛼

∑ 𝜏𝑟,𝑖,𝑝 (
1

𝜂𝑟,𝑖,𝑝
)

𝛼

𝑖∈loadable assemblies

 (2.4) 

ここで、燃料装荷位置の間のフェロモン量𝜏𝑟,𝑠,𝑝、燃料装荷位置の間の距離𝜂𝑟,𝑠,𝑝、𝛼は移

動する確率に対するフェロモン量と距離の寄与を決めるパラメータである。フェロモ

ン量が多いほど、または距離が近いほど移動しやすくなる。 

F) 作成した燃料装荷パターンの目的関数の値𝑓を求める。ここで、𝑓が小さいほど、良好

な燃料装荷パターンである。 

G) 式(2.5)を用いて、すべての燃料装荷位置の間のフェロモン量𝜏𝑟,𝑠,𝑝を更新する。 

𝜏𝑟,𝑠,𝑝 = {
(1 − 𝜌)𝜏𝑟,𝑠,𝑝 +

𝛽

𝑓
蟻が移動した燃料装荷位置の間

(1 − 𝜌)𝜏𝑟,𝑠,𝑝 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
 (2.5) 

ここで、𝜌(∈ (0, 1])はフェロモンの減少量を決めるパラメータ、𝛽は目的関数の値のフ

ェロモン量への影響度を決めるパラメータ、𝑓は目的関数の値である。𝜌が 1 に近いほ

どフェロモンが早く蒸発する。また、𝛽が大きいほど目的関数の値がフェロモン量に影

響を与える。 

H) D)–G)を終了条件まで繰り返す。 

I) 最も目的関数の値が良い燃料装荷パターンを最適解とする。 
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ACO では、燃料装荷パターン最適化を装荷手順の最適化とみなすことで最短経路問題と

している。第 3 章で説明を行うモンテカルロ木探索でも同様に、燃料装荷パターン最適化を

装荷手順の最適化とみなしている。ただし、モンテカルロ木探索の場合は、最短経路問題と

するのではなく、木探索問題としている。燃料装荷パターン最適化を木探索問題に帰着させ

る方法の詳細は 4.2.1 項で説明する。 

 

2.6 ヒューリスティック手法と機械学習を用いた手法 

本節ではヒューリスティック手法と機械学習を用いた手法を説明する。 

1.1 節で述べたように、燃料装荷パターン最適化の時間的な制約は次の 2 つ要因で生じる。 

1. 膨大な燃料装荷パターンの中から最適な燃料装荷パターンを見つける必要がある。 

2. 目的関数を得るためには詳細な炉心特性を計算する必要があるが、1 つの燃料装荷パタ

ーンあたり数分～数十分の時間を要する。 

1 つ目の組合せ爆発による時間的な制約を解消するためにヒューリスティック手法を用

いるが、2 つ目の炉心計算による時間的な制約を解消するために機械学習を用いる研究が行

われている。 

 

2.6.1 機械学習と深層学習 

機械学習（Machine Learning, ML）とは、計算機科学の分野に起源をもち、工学的に言い

換えるとパターン認識となる[14]。パターン認識の例として、図 2-12 にアルファベット認

識を示す。 

 

 

図 2-12 アルファベットの認識 

 

A

B

L

Y

Z

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

0.0 0.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 0.0

0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

ベクトルに
変換
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アルファベットの画像は9 × 9ピクセルの画像であり、2 次元のベクトル𝒙で表現できる。与

えられた画像がそれぞれのアルファベットである確率のベクトルを𝒕とすると、ML では式

(2.6)の関数𝑦(𝒙)を得ることが目的となる。 

𝒕 = 𝑦(𝒙) (2.6) 

ML では、関数𝑦(𝒙)としてニューラルネットワーク（Neural Network, NN）が頻繁に用い

られている。NN とは、パターン認識を行うことができる人間の神経系を模擬するために開

発されたものである[15]。NN の構成と最小単位（パーセプトロン）を図 2-13 に示す。 

 

  

(a) ニューラルネットワーク (b) パーセプトロン 

図 2-13 ニューラルネットワークの構造と最小単位 

 

NN は多数のパーセプトロンがネットワークを構成する。NN の出力は、重み𝒘によって変

化する。学習では、学習データの入力ベクトルと出力ベクトルをそれぞれ𝒙, 𝒕、学習データ

の入力𝒙に対する NN の出力ベクトルを𝒕̂とすると、𝒕と𝒕̂の差が小さくなるように重み𝒘の調

整を行う。𝒕と𝒕̂の差を表す関数を損失関数𝐿といい、数値を出力する場合には 2 乗損失、複

数の分類から 1つを選ぶ場合ではクロスエントロピー損失を使用するのが一般的である[15]。

𝑟個の要素から成る出力ベクトルに対する 2 乗損失とクロスエントロピー損失をそれぞれ式

(2.7)と式(2.8)示す。 

𝐿 = ∑(𝑡𝑖 − 𝑡𝑖̂)
2

𝑟

𝑖=1

= ∑(𝑦(𝒙, 𝒘)𝑖 − 𝑡𝑖̂)
2

𝑟

𝑖=1

 (2.7) 

𝐿 = − ∑ 𝑡𝑖 log(𝑡𝑖̂)

𝑟

𝑖=1

= − ∑ 𝑦(𝒙, 𝒘)𝑖 log(𝑡𝑖̂)

𝑟

𝑖=1

 (2.8) 

損失関数𝐿を最小化するように重み𝒘を調整するには、1.1.2 項で述べたように損失関数の勾

配をとり、式(2.9)に従って重み𝒘を更新すればよい。 

入力層 出力層

隠れ層1 隠れ層2 重み

バイアス

出力
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𝒘 = 𝒘 − 𝛼 ∙ grad 𝐿 (2.9) 

ここで、𝛼は学習率といい、𝛼が大きいほど重み𝒘の変化量が大きくなる。 

アルファベットの認識のように入出力の関係が単純な問題であれば、少ない層のニュー

ラルネットワークで学習が可能であるが、言語や音声認識などの複雑な入出力の問題は、多

くの層を持つ NN により達成可能である[16], [17]。これは、層の数を増やすことにより、NN

のパラメータ数が多くなり、NN の表現力が向上するためである。このように、多くの層を

持つ NN を深層ニューラルネットワーク（Deep Neural Network, DNN）といい、DNN を用い

た ML を深層学習（Deep Learning, DL）という。ML では、学習データの前処理を用いてパ

ターンが持つ有用な特徴の抽出をすることができれば、高速なパターン認識が可能となる。 

 

2.6.2 機械学習を用いた燃料装荷パターン最適化 

ML を用いたアルファベット認識のように、ML を用いて燃料装荷パターンの目的関数の

値を高速に予測することにより、炉心計算による時間的な制約を解消する手法の研究が行

われてきた[18]–[22]。ML を用いた目的関数の値の推定方法の例を図 2-14 に示す。燃料装

荷パターンの 2 次元的な特徴に注目し、燃料集合体のパラメータを要素とした 2 次元ベク

トルに変換する。パラメータの 2 次元ベクトルを NN 入力することによって、高速に燃料装

荷パターンの目的関数の値を得ることができる。 

 

 

図 2-14 機械学習による目的関数の値の推定方法の例 

 

計算速度やアルゴリズムの向上による画像認識の精度向上にしたがって、ML を用いた燃

料装荷パターンの目的関数の値の推定が精度よくできるようになっている。精度の向上に

よって、燃料装荷パターン最適化では、ヒューリスティック手法による最適化の際に ML を

用いた燃料装荷パターン評価をおこなうことによる高速化が行われている[21], [22]。 

なお、従来手法では高速な燃料装荷パターンの評価に ML を用いているが、第 5 章で述

べるモンテカルロ木探索と深層学習を用いた燃料装荷パターン最適化では、効率的に最適

な燃料装荷パターンを見つけることを目的として ML を用いているため、本項で説明した

手法とは全く別の手法である。 

ベクトルに
変換
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2.7 本章のまとめ 

本章では、燃料装荷パターン最適化に対する代表的な手法を紹介した。 

2.2 節では、ヒューリスティック手法の説明を行った。ヒューリスティック手法とは、問

題に固有の知識や経験的な知識を適用し、厳密な最適解ではないが、現実的な時間内で実用

上に満足のいく近似解を求める手法である。また、燃料装荷パターンに対するヒューリステ

ィック手法の適用可能性について議論し、燃料装荷パターンと目的関数の値は相関を持つ

ため適用が可能であることを述べた。 

2.3 節では、焼きなまし法の説明を行った。2.3.1 項では、焼きなまし法は結晶の生成過程

を模倣した手法であることを説明した。2.3.2 項では、焼きなまし法による燃料装荷パター

ン最適化を解説した。 

2.4 節では、遺伝的アルゴリズムの説明を行った。2.4.1 項では、遺伝的アルゴリズムは生

物の進化過程を模倣した手法であることを説明した。2.4.2 項では、遺伝的アルゴリズムに

よる燃料装荷パターン最適化を述べた。 

2.5 節では、蟻コロニー最適化の説明を行った。2.5.1 項では、蟻コロニー最適化は生物の

集団行動を模倣した手法であることを説明した。2.5.2 項では、蟻コロニー最適化による燃

料装荷パターン最適化を説明した。蟻コロニー最適化では、燃料装荷パターン最適化を装荷

手順の最適化とみなすが、第 4 章で解説するモンテカルロ木探索を用いた燃料装荷パター

ン最適化でも同様に、装荷手順の最適化とみなす。 

2.6 節では、ヒューリスティック手法と機械学習を用いた燃料装荷パターン最適化につい

て言及した。2.6.1 項では、機械学習と深層学習の説明を行った。2.6.2 項では、機械学習に

よる燃料装荷パターン評価の高速化を利用した手法に言及した。第 5 章では、2.6.2 項での

ML の利用方法とは全く別の方法で ML を用いる。 

第 3 章では、燃料装荷パターン最適化の話題から一旦離れ、モンテカルロ木探索の説明を

行う。第 4 章で再び燃料装荷パターン最適化に戻り、モンテカルロ木探索による燃料装荷パ

ターン最適化の説明と数値実験を行う。 
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第3章 木と木探索手法 

3.1 本章の概要 

本章では、木とゲーム木探索を説明した後、囲碁や将棋などのボードゲームで使用される

木探索手法であるモンテカルロ木探索を説明する。モンテカルロ木探索の燃料装荷パター

ン最適化への適用については、第 4 章で解説する。 

3.2 節では、木の理解に必要なグラフ理論の用語の説明を行い、木の定義を述べる。 

3.3 節では、ゲーム木とゲーム木探索を説明する。 

3.4 節では、モンテカルロ法を用いた木探索手法である原始モンテカルロ木探索を説明す

る。3.4.1 項では、原始モンテカルロ木探索の探索戦略を説明する。3.4.2 項では、グラフ理

論の概念を用いて原始モンテカルロ木探索を詳説する。 

3.5 節では、原始モンテカルロ木探索を改良したモンテカルロ木探索を説明する。3.5.1 項

では、原始モンテカルロ木探索の探索戦略を改良したモンテカルロ木探索の探索戦略を説

明する。3.5.2 項では、モンテカルロ木探索の探索戦略実現のための Upper Confidence Bounds 

applied to trees というアルゴリズムを解説する。3.5.3 項では、グラフ理論の概念を用いてモ

ンテカルロ木探索を解説する。 

3.6 節では、本章のまとめを述べる。 

 

3.2 グラフ理論における木 

本節では、グラフ理論の用語と木の説明を行う。 

グラフ（Graph）𝐺とは、頂点（Node, Vertex）の集合𝑉(𝐺)と辺（Edge）の集合𝐸(𝐺)のペア

(𝑉(𝐺), 𝐸(𝐺))に、各辺に頂点のペアを対応させる接続関数𝜓𝐺を加えたものである[1], [2]。辺

𝑒が頂点𝑢と頂点𝑣を結ぶとき、𝜓𝐺(𝑒) = {𝑢, 𝑣}と表す。このとき、𝑢と𝑣は𝑒の端点であり、𝑢と

𝑣は隣接するという。例えば、式(3.1)で表されるグラフの図形的表現は図 3-1のようになる。 

𝐺 = (𝑉(𝐺), 𝐸(𝐺)) 

𝑉(𝐺) = {𝑣1, 𝑣2, 𝑣3, 𝑣4} 

𝐸(𝐺) = {𝑒1, 𝑒2, 𝑒3, 𝑒4, 𝑒5, 𝑒6} 

𝜓𝐺(𝑒1) = {𝑣1, 𝑣2} 𝜓𝐺(𝑒2) = {𝑣2, 𝑣3} 𝜓𝐺(𝑒3) = {𝑣3, 𝑣4}

𝜓𝐺(𝑒4) = {𝑣4, 𝑣1} 𝜓𝐺(𝑒5) = {𝑣1, 𝑣3} 𝜓𝐺(𝑒6) = {𝑣2, 𝑣4}
 

(3.1) 
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図 3-1  式(3.1)で表されるグラフの図形的表現 

 

また、グラフ𝐺 = (𝑉, 𝐸)には経路（Path）が存在する。経路とは、頂点の系列であって、連

続する頂点が隣接しているものである。例えば、式(3.1)で表されるグラフには、式(3.2)で表

される経路𝑃がある。 

𝑃 = (𝑣1, 𝑣2, 𝑣3, 𝑣4) (3.2) 

このとき、経路の長さは経路を構成する辺の長さで表される。各辺の長さを 1 としたとき、

式(3.2)で表される経路𝑃の長さは 3 である。また、経路𝑃の始まりとなる頂点と終わりとな

る頂点が等しいとき、𝑃を閉路（Cycle）という。例えば、式(3.1)で表されるグラフでは、式

(3.3)で表される長さ 4 の閉路がある。 

𝑃 = (𝑣1, 𝑣2, 𝑣3, 𝑣4, 𝑣1) (3.3) 

 

次に、グラフの連結性について説明する。グラフ𝐺 = (𝑉, 𝐸)が連結であるとは、𝑉を 2 つ

の集合𝑋, 𝑌にどのように分割しても、𝑋と𝑌の両方に端点を持つ辺が存在することである。言

い換えると、どのように分割しても、𝑋と𝑌とつなぐ辺(共有される辺)が存在していることで

ある。非連結グラフ（連結でないグラフ, Disconnected Graph）と連結グラフ（Connected Graph）

の例を図 3-2 に示す。図 3-2(a)では、𝑉 = {𝑣1, 𝑣2, 𝑣3, 𝑣4}を𝑋 = {𝑣1, 𝑣4}, 𝑌 = {𝑣2, 𝑣3}の 2 つの

集合に分割すると、𝑋と𝑌の両方に端点を持つ辺が存在しないため、非連結グラフである。

一方、図 3-2(b)では、任意の頂点同士が隣接しているため連結グラフである。 
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(a) 非連結グラフ (b) 連結グラフ 

図 3-2 連結グラフと非連結グラフ 

 

これまでは辺の方向を考慮していなかったが、方向を考慮するグラフが存在する。辺𝑒の

方向を考えない、つまり、𝜓𝐺(𝑒) = {𝑢, 𝑣} = {𝑣, 𝑢}とするとき、𝐺を無向グラフ（Undirected 

Graph）という。一方、辺の方向を考慮するグラフは、有向グラフ（Directed Graph）という。

有向辺𝑒が頂点𝑢から頂点𝑣を結ぶとき、𝜓𝐺(𝑒) = (𝑢, 𝑣)と表し、𝑢を𝑒の始点、𝑣を𝑒の終点とい

う。例えば、式(3.4)で表されるグラフの図形的表現は、図 3-3 のようになる。 

𝐺 = (𝑉(𝐺), 𝐸(𝐺)) 

𝑉(𝐺) = {𝑣1, 𝑣2, 𝑣3, 𝑣4} 

𝐸(𝐺) = {𝑒1, 𝑒2, 𝑒3, 𝑒4, 𝑒5, 𝑒6} 

𝜓𝐺(𝑒1) = (𝑣1, 𝑣2)  𝜓𝐺(𝑒2) = (𝑣2, 𝑣3) 𝜓𝐺(𝑒3) = (𝑣3, 𝑣4)

𝜓𝐺(𝑒4) = (𝑣4, 𝑣1)  𝜓𝐺(𝑒5) = (𝑣1, 𝑣3) 𝜓𝐺(𝑒6) = (𝑣2, 𝑣4)
 

(3.4) 

 

 

図 3-3  式(3.4)で表されるグラフの図形的表現 
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有向グラフの場合、頂点を始点とする有向辺の個数を出次数、頂点を終点とする有向辺の

個数を入次数という。例として、式(3.4)で表されるグラフの頂点における出次数と入次数を

表 3-1 に示す。 

 

表 3-1 式(3.4)で表されるグラフの頂点における出次数と入次数 

頂点 出次数 入次数 

𝑣1 2 1 

𝑣2 2 1 

𝑣3 1 2 

𝑣4 1 2 

 

また、経路を有向グラフに拡張したものを有向路といい、式(3.5)で表される有向辺が式

(3.4)で表されるグラフに存在している。 

𝑃 = (𝑣1, 𝑣3, 𝑣4, 𝑣1, 𝑣2) (3.5) 

 

最後に、木の説明を行う。木（Tree）とは、長さ 1 以上の閉路を持たない連結な無向グラ

フである。木の例を図 3-4 に示す。図 3-4(a)と図 3-4(b)の図形的表現は異なるが、どちらも

木である。 

 

  

(a)   (b)   

図 3-4 木の例 
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辺の方向を考慮した木を有向木という。有向木では、入次数が 0 となる頂点𝑟が存在し、

それ以外の頂点の入次数は 1 となる。入次数が 0 となる頂点𝑟を根（Root）という。有向木

において、𝜓𝐺(𝑒) = (𝑢, 𝑣)となる辺が存在するならば、𝑢は𝑣の親（Parent）、𝑣は𝑢の子（Child）

である。また、子を持たない頂点を葉（Leaf）という。𝑢から𝑣への長さ 0 以上の有向路が存

在すれば、𝑢を𝑣の祖先（Ancestor）、𝑣を𝑢の子孫（Descendant）という。根𝑟から頂点𝑣までの

有向路の長さが𝑘であるとき、深さ（Depth）𝑘であるといい、すべての頂点における深さの

最大値を有向木の高さ（Height）という。 

有向木の例を図 3-5 に示す。頂点𝑣1は入次数が 0 であるため、木の根である。また、𝑣2を

始点、𝑣5を終点とする辺が存在するため、𝑣2は𝑣5の親、𝑣5は𝑣2の子である。𝑣9は出次数が 0

であるため、木の葉である。 

 

 

図 3-5 高さ 3 の有向木の例 

 

3.3 ゲーム木探索 

本節では、ゲーム木とゲーム木探索の説明を行う。 

ゲーム木とは、ゲームの局面から次の局面に有向辺を接続した有向木である[3]。三目並

べのゲーム木を図 3-6 に示す。頂点が局面、辺が○×を書きこむ行動に対応するゲーム木

である。 

ゲーム木はゲームの複雑さに応じて深さ方向に関して指数関数的に大きくなることから、

良い局面を探すためにゲーム木のすべてを解析することは現実的でない。したがって、ゲー

ムの一部をゲーム木として表し、優先順位をつけながら良い局面を探すことが重要となる。

効率的に良い局面を探すための手法の総称をゲーム木探索という[4]。 

ゲーム木とゲーム木探索の理解を深めるために、三目並べにおけるゲーム木探索を解説

する。三目並べのゲーム木の例を図 3-7 に示す。図 3-7 に示されたゲーム木の根は「中心

のマスに×が書かれた局面」である。 

Root

Parent

ChildLeaf Depth 3

Depth 2

Depth 1

Depth 0
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図 3-6 三目並べのゲーム木 

 

 

 

図 3-7 三目並べのゲーム木の例 

 

Root

Leaf

Descendent

Ancestor
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ゲーム木探索では、頂点間を辺に沿って移動することで探索を行う。図 3-7 の根の子を

図 3-8 を示す。根の子である図 3-8(a)と図 3-8(b)を比較すると、次に×を書くプレイヤーに

とって、図 3-8(b)の局面のほうが良い局面であることは経験的にわかるかもしれない。実際

に図 3-8(b)に示す局面から×を書くプレイヤーが最善手を選び続ければ必ず勝利すること

ができるが、図 3-8(a)に示す局面から×を書くプレイヤーが最善手を選び続けたとしても引

き分けになる場合がある。もし、図 3-8(b)が良い局面であると認識できれば、効率的に良い

局面を探すことができるため、ゲーム木探索の本質は「良い局面と悪い局面を区別できるよ

うにすること」といえる。 

 

  

(a) 根の左の子 (b) 根の右の子 

図 3-8 根の子 

 

3.4 原始モンテカルロ木探索（PMCTS） 

本節では、モンテカルロ法を用いた木探索手法である原始モンテカロ木探索（Pure Monte 

Carlo Tree Search, PMCTS）を解説する。 

 

3.4.1 PMCTS の概念 

PMCTS では、状態（例えば、三目並べの局面）の良し悪しを評価するために、ランダム

プレイアウトを行う。ランダムプレイアウトとは、現在の状態から終了の状態（例えば、三

目並べの決着がついた局面）までランダムに行動（例えば、○か×を書きこむ）を行うこと

である。具体的には、現在の状態から複数回のランダムプレイアウトを行うことで終了の状

態の報酬（例えば、勝ち 1, 引き分け 0.5, 負け 0）の合計を求め、ランダムプレイアウトで

得られた報酬の期待値を状態の良し悪しを評価する指標とする。PMCTS による状態の良し

悪しの評価方法を図 3-9 に示す。図 3-9 では、現在の状態から終了の状態までランダムに

行動し続けることを複数回行い、終了の状態で得た報酬を現在の状態に伝播することで現

在の頂点の評価を行っている。図 3-9(a)の報酬の期待値は 2/4、図 3-9(b)の報酬の期待値は

3/4 であるため、図 3-9(b)の状態が良いことが評価できる。 
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(a)   

 

(b)   

図 3-9 PMCTS による状態評価方法の概念図（三目並べを例に） 

 

3.4.2 PMCTS のアルゴリズム 

本項では、グラフ理論を用いて 3.4.1 項で行った PMCTS の概念を解説する。 

ゲーム木の頂点𝑠は状態、辺𝑎は可能な行動に対応する。また、それぞれの頂点は統計量

{𝑁(𝑠), 𝑊(𝑠), 𝑄(𝑠)}を持つ。ここで、𝑁(𝑠)は訪問回数（探索で訪れた回数）、𝑊(𝑠)は累積報酬

（伝播された報酬の合計値）、𝑄(𝑠)は期待値（伝播された報酬の期待値、つまり、𝑊(𝑠)/𝑁(𝑠)）

である。PMCTS では頂点の統計量を更新しながら探索と頂点の評価を行う。以下で、三目

並べを例に PMCTS のアルゴリズムを説明する。 

三目並べの開始の状態と移動可能な状態を表すゲーム木を図 3-10 に示す。 

現在の状態
（評価したい状態）

Random 

Action

(Playout)

Reward

Propagation

Expected 
Value

終了の状態
（子が定義できない状態）

現在の状態
（評価したい状態）

Random 

Action

(Playout)

Reward

Propagation

Expected 
Value

終了の状態
（子が定義できない状態）
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図 3-10 三目並べの開始の状態と可能な行動後の状態を表すゲーム木 

 

状態の良し悪しを決めるために、ランダムプレイアウトを指定回数だけ行う。ランダムプレ

イアウトで得られる評価値は、勝ち：1、引き分け：0.5、負け：0 と設定する。根から 100

回の探索を行い、子の評価を行うために子からランダムプレイアウトを行う例を図 3-11 に

示す。 
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(a) ランダムプレイアウト 1 回後 (b) ランダムプレイアウト 2 回後 

 

 

(c) ランダムプレイアウト 3 回後 (d) ランダムプレイアウト 100 回後 

図 3-11 ランダムプレイアウトを 100 回行う例 

  

Random 

Action

Win: 1.0

Propagation
Random 

Action

Lose: 0.0

Propagation

Random 

ActionPropagation

Draw: 0.5
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図 3-11(a)はランダムプレイアウト 1 回後のゲーム木である。根から探索を行い左の子を選

択する。子からランダムプレイアウトを行った結果は勝ちである。したがって、根と左の子

の訪問回数がインクリメント（+1）されるとともに、累積報酬に 1 が加算され、期待値が更

新される。図 3-11(b)はランダムプレイアウト 2 回後のゲーム木である。真ん中の子からラ

ンダムプレイアウトを行った結果は負けである。したがって、根と真ん中の子の訪問回数が

インクリメントされるとともに、累積報酬に 0 が加算され、期待値が更新される。図 3-11(c)

も同様に 3 回目のランダムプレイアウトが行われ、頂点の統計量が更新される。図 3-11(d)

は 100 回のランダムプレイアウト終了後のゲーム木である。左の子から順に期待値が 0.31, 

0.21, 0.62 であり右の子が最も良い局面、真ん中の子が最も悪い局面という評価をすること

ができる。 

 

3.5 モンテカルロ木探索（MCTS） 

本節では、PMCTS に改良を加えたモンテカルロ木探索（Monte Carlo Tree Search、MCTS）

[5], [6]を説明する。 

 

3.5.1 MCTS の概念 

PMCTS では、ランダムプレイアウトと伝播を用いて状態の良し悪しを評価することを可

能にした。しかし、ゲーム木探索の「効率的に良い局面を探索する」という目的の達成のた

めには、状態の良し悪しを判断だけでなく、良さそうな局面を優先的に探索しなければなら

ない。ゆえに、新たな状態の良し悪しを評価するための探索だけでなく、過去のプレイアウ

トの結果を活用して良さそうな局面を探索する必要がある。MCTS では新たな状態の探索

と過去のプレイアウトの活用を行うために、PMCTS に対して 2 つの新たな要素を追加して

いる。 

1 つ目の追加要素は、探索したゲーム木の葉に子を追加することで、ゲーム木を深くする

ことである。三目並べのゲーム木の葉に子を追加する様子を図 3-12 から図 3-14 に示す。1

回目のプレイアウトを行うために、根から左の子に移動する（図 3-12）。左の子はゲーム木

の葉であるため、プレイアウト前に葉に子を追加する（図 3-13）。その後、プレイアウトと

伝播を行う（図 3-14）。プレイアウト 6 回目の様子を図 3-15 に示す。ゲーム木に子を付け

加えることによって、ゲーム木の深さが深くなり、多くの局面を評価することができる。 
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図 3-12 プレイアウトのための移動 

 

 

図 3-13 ゲーム木の拡張 

 

Depth:0

Depth:1

葉

Depth:0

Depth:1葉

Depth:2

葉の子をゲーム
木に追加
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図 3-14 ゲーム木のプレイアウトと伝播 
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Win: 1.0

Propagation
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図 3-15 プレイアウト 6 回目の様子 

  

Random 

ActionPropagation

Win: 1.0

Depth:0

Depth:1

Depth:2

Depth:3



52 

 

2 つ目の追加要素は、新たな状態を評価する探索と過去のプレイアウトの活用の配分戦略

を立てることである。新たな状態の探索（Exploration）に重点を置くと、過去のプレイアウ

トの結果を用いた探索ができなくなる。一方、過去のプレイアウトの活用（Exploitation）に

重点を置くと、新たな状態の訪問回数が減るため状態の評価が不正確になる。以上で述べた

探索と活用のジレンマ（Exploration-Exploitation Dilemma）を克服するために、MCTS では

3.5.2 節で説明する Upper Confidence Bounds applied to trees（UCT）を用いている。 

 

3.5.2 Upper Confidence Bounds applied to trees（UCT） 

MCTS では探索と活用のジレンマを克服するために Upper Confidence Bounds applied to 

trees（UCT）[6]を用いている。UCT は、多腕バンディット問題[7]に基づくアルゴリズムで

ある。多腕バンディット問題とは、「𝐾本のスロットのアームと𝑇枚のコインがある。各スロ

ットには 1 枚のコインを入れた時に正の利得が得られるが、利得の期待値を知ることはで

きない。この条件下で𝑇枚のコインを用いて利得を最大にする」という問題である。利得を

最大にするためには、期待値が高いアームを探すためにアームを引くこと（探索）と期待値

が高そうなアームを引くこと（活用）をバランス良く行うことが必要であり、新たな状態を

評価する探索と過去のプレイアウトを活用した探索をバランス良く行うという木探索の戦

略と対応している。 

多腕バンディット問題を解くアルゴリズムとして、Upper Confidence Bounds（UCB）[8]が

広く使われている。UCB は UCB 値を定義し、UCB 値が最大となるアームを選ぶ方法であ

る。UCB 値の定義を式(1.3)に示す。 

𝑋̅𝑖 + 𝐶𝑝√
ln 𝑡

𝑁𝑖
 (3.6) 

ここで、𝑋̅𝑖はこれまでのアーム𝑖の利得の期待値、𝑁𝑖はこれまでにアーム𝑖を引いた回数、𝑡は

アームを引いた総和（𝑡 ≔ ∑ 𝑁𝑖
𝐾
𝑖=1 ）、𝐶𝑝は探索と活用のバランスを決める正の定数である。

アーム𝑖の期待値が大きい場合、第 1 項が大きくなり、アーム𝑖を引く回数がほかのアームを

引いた回数と比べて相対的に少ない場合、第 2 項が大きくなる。𝐶𝑝が大きな正の値の場合、

期待値が高いアームを探すために、これまでに引いた回数が少ないアームを選択して引く

ようになる（探索）。一方、𝐶𝑝が小さな正の値の場合、これまでの探索において期待値が高

いアームを引くようになる（活用）。 

UCT は UCB を木探索に応用したアルゴリズムである。探索中の頂点を𝑠とすると、詳細

に探索を行う（木を展開して深掘りする）ために移動する子の頂点𝑐∗は式(3.7)で表される。 

𝑐∗ = arg max
𝑐 ∈ children of 𝑠

(𝑄(𝑐) + 𝐶𝑝√
ln 𝑁(𝑠)

𝑁(𝑐)
) (3.7) 

ここで、𝑄(𝑐)はこれまでの探索で得られた頂点𝑐の期待値、𝑁(𝑐)はこれまでの探索で頂点𝑐を
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訪問した回数、𝑁(𝑠)は頂点𝑠を訪問した回数である。また、𝐶𝑝は探索と活用のバランスを決

める正の定数である。期待値が大きい場合、第 1 項が大きくなり、頂点𝑐の探索回数が少な

い場合、第 2 項が大きくなる。𝐶𝑝が大きな正の値の場合、探索回数が少ない子が選択される

ようになる（探索）。一方、𝐶𝑝が小さな正の値の場合、期待値が大きい子が選択される（活

用）。 

MCTS では UCT を用いることで、期待値が大きい子を選択しながら、訪問回数が少ない

子もバランス良く選択する。注意すべきことは、UCT はすべての子を 1 回以上訪れている

ときにのみ定義できることである。したがって、訪問回数が 0 の子がある場合、その頂点を

優先的に選択する。三目並べにおける UCT による選択の例を図 3-16 に示す。子の UCT 値

は左の子から順に 0.68, 0.58, 0.99 である。したがって、UCT 値が最大である右の子を次に探

索する状態として選択する。 

 

 

図 3-16 UCT による選択の例（ただし、𝐶𝑝 = 1.0） 

  

UCT value
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3.5.3 MCTS のアルゴリズム 

本項では MCTS のアルゴリズムを説明する。 

MCTSのアルゴリズムは図 3-17に示すメカニズム従って、ゲーム木の探索と構成を行う。

MCTS は、探索の間、選択（Selection）、展開（Expansion）、シミュレーション（Simulation）、

バックプロパゲーション（Backpropagation）の 4 つのステップを繰り返す。これらのステッ

プを以下で説明する。 

 

 

図 3-17 モンテカルロ木探索のメカニズム 
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選択（Selection）：選択では、根を始まりとして葉にたどり着くまで、UCT に基づいて子を

選び続ける。三目並べにおける選択の図 3-18 に示す。根の状態から UCT に基づいて右の

子を選び、深さが 0 の状態から深さが 1 の状態に移動する。深さ 1 の移動した状態から UCT

に基づいて右の子を選び、深さが 1 の状態から深さが 2 の状態に移動する。深さ 2 の移動

した状態から UCT に基づいて左の子を選び、深さが 2 の状態から深さが 3 の状態に移動す

る。深さが 3 の移動した状態は子を持っていない（葉）ため選択は終了する。 

 

 

図 3-18 三目並べにおける選択の例（赤字が UCT 値。ただし、𝐶𝑝 = 1.0） 
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展開（Expansion）：展開では、選択でたどり着いた葉に対して、新たな子をゲーム木に追加

する。選択でたどり着いた葉が、子を定義できない頂点であれば、展開は行われない。三目

並べにおける展開の例を図 3-19 に示す。選択で選ばれた深さ 3 の葉の状態から実現可能な

状態を子として木に追加する。 

 

 

図 3-19 三目並べにおける展開の例 
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シミュレーション（Simulation）：シミュレーションでは、選択でたどり着いた頂点から子が

定義できない頂点までランダムに行動し続ける（ランダムプレイアウト）。子が定義できな

い頂点は評価され、報酬𝑟が得られる。三目並べにおけるシミュレーションの例を図 3-20 に

示す。選択された葉の状態から終了の状態まで行動を続け、終了の状態から報酬𝑟を獲得す

る。 

 

 

図 3-20 三目並べにおけるシミュレーションの例 
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バックプロパゲーション（Backpropagation）：新たに葉になった頂点から根までの経路に沿

って、頂点の訪問回数がインクリメントされるとともに、累積報酬と期待値が更新される。

頂点の統計量の更新式を式(3.8)、式(3.9)、式(3.10)に示す。ここで𝑠は新たに葉になった頂点

から根までの経路に沿った全ての頂点の要素である。 

𝑁(𝑠) = 𝑁(𝑠) + 1 (3.8) 

𝑊(𝑠) = 𝑊(𝑠) + 𝑟 (3.9) 

𝑄(𝑠) = 𝑊(𝑠)/𝑁(𝑠) (3.10) 

三目並べにおけるバックプロパゲーションの例を図 3-21 に示す。シミュレーションで得た

報酬𝑟に基づいて、選択でたどり着いた状態から根の状態までの統計量を式(3.8)、式(3.9)、

式(3.10)を用いて更新する。 

 



59 

 

 

図 3-21 三目並べにおけるバックプロパゲーションの例 

 

以上の 4 つのステップ（選択、展開、シミュレーション、バックプロパゲーション）を決

められた回数繰り返すことによって、良い状態を効率的に探索している。 
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3.6 本章のまとめ 

本章では、木、ゲーム木探索、木探索手法である原始モンテカルロ木探索（PMCTS）とモ

ンテカルロ木探索（MCTS）の説明を行った。 

3.2 節では、木とは長さ 1 以上の閉路を持たない連結な無向グラフであることを述べた。 

3.3 節では、ゲームの局面を有向辺で結ぶことでゲーム木が構成されることを説明した。

ゲーム木探索の目的は、効率的に良い状態を探すことであることを述べた。 

3.4 節では、三目並べを例にモンテカルロ法を利用した木探索手法である PMCTS の説明

をした。3.4.1 項では、PMCTS ではランダムプレイアウトと伝播を用いて状態の良し悪しを

評価することを述べ、3.4.2 項でグラフ理論を用いて PMCTS のアルゴリズムを解説した。

PMCTSでは頂点が統計量を持ち、統計量の更新を行うことで状態の良し悪しを評価できる。

しかし、PMCTS では状態の良し悪しの評価を行うのみで、効率的に良い状態を探索するこ

とができないという欠点がある。 

3.5 節では、三目並べを例にして、PMCTS を改良した MCTS の説明をした。3.5.1 項では、

探索と活用のジレンマを克服するために PMCTS に対して 2 つの新たな要素を追加してい

ることを述べた。1 つ目は、ゲーム木に葉の子を追加し、木を深くすることである。2 つ目

は、新たな頂点の探索と過去のランダムプレイアウトの結果を活用した探索の配分戦略を

決めることである。3.5.2 項では、Upper Confidence Bounds applied to trees（UCT）を用いて

探索と活用のジレンマを克服する方法を解説した。3.5.3 項では、モンテカルロ木探索が 4

つのステップ（選択、展開、シミュレーション、バックプロパゲーション）の繰り返しによ

って、良い状態を効率的に探すことを述べた。 

第 4 章では、本章で説明を行った MCTS を用いた燃料装荷パターン最適化について説明

する。 
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第4章 MCTS の燃料装荷パターン最適化への適用 

4.1 本章の概要 

本章では、モンテカルロ木探索（MCTS）を燃料装荷パターン最適化に適用する方法と適

用した結果について述べる。 

4.2 節では、MCTS を燃料装荷パターン最適化に適用する方法を説明する。4.2.1 項では、

燃料装荷パターン最適化をゲーム木に変換する方法を説明する。4.2.2 項では、4.2.1 項で作

成した燃料装荷パターン最適化のゲーム木に対して MCTS を適用する方法を説明する。 

4.3 節では、燃料装荷パターン最適化の計算条件を示す。 

4.4 節では、MCTS を用いた燃料装荷パターン最適化の結果と従来手法を用いた燃料装荷

パターン最適化の比較結果を記載する。 

4.5 節では、MCTS による燃料装荷パターン最適化の特徴について得られた結果を用いて

議論する。 

4.6 節では、本章のまとめを述べる。 

 

4.2 MCTS を用いた燃料装荷パターン最適化手法 

本節では、燃料装荷パターン最適化をゲーム木探索に帰着させる方法と燃料装荷パター

ンのゲーム木に対する MCTS の適用方法を説明する。 

 

4.2.1 燃料装荷パターン最適化の木構造設計 

本項では、燃料装荷パターン最適化をゲーム木に変換する方法を説明する。 

燃料装荷パターン最適化をゲーム木探索に変換するために、燃料装荷パターン最適化を

燃料集合体が装荷されていない空の炉心に 1 体ずつ燃料を装荷する手順の最適化とみなす。

例えば、26 の装荷位置がある 1/8 対称炉心では、26 回の燃料集合体の装荷から手順が構成

される。炉心の中心から装荷を行う手順の一例を図 4-1 を示す。 
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図 4-1 最適化手順の一例 

燃料集合体の種類は 2 つ、内側から装荷を行う場合 

 

この手順は、頂点が燃料装荷パターン、辺が燃料集合体の装荷に対応するゲーム木を構成

する。ここで、燃料装荷パターンは、燃料集合体が装荷されていない燃料装荷位置があるパ

ターンも含んでいる。ゲーム木の根は、燃料集合体が全く装荷されていない空の燃料装荷パ

ターンである。燃料装荷パターンの子は、手順に従って 1 体の燃料集合体を追加で装荷した

燃料装荷パターンである。子が存在する、つまり、すべての燃料装荷位置に燃料集合体が装

荷されている燃料装荷パターンを完全な燃料装荷パターン（Fully Loaded Pattern）と定義す

る。また、子が定義できる、つまり、燃料集合体が装荷されていない燃料装荷位置がある燃

料装荷パターンを部分的な燃料装荷パターン（Partially Loaded Pattern）と定義する。完全な

燃料装荷パターンと部分的な燃料装荷パターンの例を図 4-2 に示す。 
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(a) 完全な燃料装荷パターン (b) 部分的な燃料装荷パターン 

図 4-2 完全な燃料装荷パターンと部分的な燃料装荷パターンの例 

 

4.2.2 探索アルゴリズム 

本項では、4.2.1 項で作成した燃料装荷パターン最適化のゲーム木に対して MCTS を適用

する方法を説明する。燃料装荷パターン最適化では、第 4 章で説明した MCTS による三目

並べの探索と同様に、ランダムプレイアウトと伝播を用いた燃料装荷パターンの評価、ゲー

ム木の展開、及び、探索と活用の配分戦略を決めることによって効率的な探索を実現してい

る。 

燃料装荷パターン最適化のゲーム木の頂点𝑠は燃料装荷パターン、辺𝑎は燃料集合体の装

荷に対応する。また、それぞれの頂点は統計量{𝑁(𝑠), 𝑊(𝑠), 𝑄(𝑠)}を持つ。ここで、𝑁(𝑠)は訪

問回数（探索で燃料装荷パターン𝑠を訪れた回数）、𝑊(𝑠)は累積報酬（伝播された完全な燃

料装荷パターンの報酬の合計値）、𝑄(𝑠)は期待値（伝播された完全な燃料装荷パターンの報

酬の期待値、つまり、𝑊(𝑠)/𝑁(𝑠)）である。MCTS における報酬と組合せ最適化における目

的関数は、どちらも燃料装荷パターンの性能を表す指標であるため同じ意味を持つ。したが

って、完全な燃料装荷パターンの報酬は、ピーキング係数、サイクル長、取出平均燃焼度な

どの炉心特性によって定義される。ただし、組合せ最適化は目的関数の最大化または最小化

を目的とするが、MCTS における報酬は最大化のみを目的としているため、期待値𝑄(𝑠)が大

きい燃料装荷パターン𝑠が良好な燃料装荷パターンである。 

燃料装荷パターン最適化における MCTS のメカニズムを図 4-3 に示す。MCTS は、燃料

装荷パターン最適化の間、選択（Selection）、展開（Expansion）、シミュレーション（Simulation）、

バックプロパゲーション（Backpropagation）の 4 つのステップを繰り返す。これらのステッ

プを以下で説明する。 
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図 4-3 燃料装荷パターン最適化における MCTS のメカニズム 

炉心の中心から装荷を行い、装荷する燃料集合体が 2 種類の場合 

 

選択（Selection）：選択では、根の燃料装荷パターン（全く装荷されていない燃料装荷パタ

ーン）を始まりとして、葉の燃料装荷パターン（子を持たない部分的な燃料装荷パターン）

にたどり着くまで、3.5.2 項で説明した Upper Confidence Bounds applied to trees (UCT)に基づ

いて子の燃料装荷パターン（部分的な燃料装荷パターンに対して燃料集合体を 1 体だけ追

加で装荷した燃料装荷パターン）を選び続ける。探索中の燃料装荷パターンを𝑠とすると、

次に探索する子の燃料装荷パターン𝑐∗は式(4.1)で与えられる。 

𝑐∗ = arg max
𝑐 ∈ children of 𝑠

(𝑄(𝑐) + 𝐶𝑝√
ln 𝑁(𝑠)

𝑁(𝑐)
)  (4.1) 

ここで、𝑄(𝑐)はこれまでの探索で得られた燃料装荷パターン𝑐の期待値、𝑁(𝑐)はこれまでの

探索で燃料装荷パターン𝑐を訪問した回数、𝑁(𝑠)は燃料装荷パターン𝑠を訪問した回数であ

る。また、𝐶𝑝は探索と活用のバランスを決める正の定数である。期待値が大きい場合、第 1

項が大きくなり、頂点𝑐の探索回数が少ない場合、第 2 項が大きくなる。𝐶𝑝が大きな正の値

の場合、探索回数が少ない燃料装荷パターンが選択されるようになる（探索）。一方、𝐶𝑝が

小さな正の値の場合、期待値が大きい燃料装荷パターンが選択される（活用）。UCT によっ

て、期待値が大きい燃料装荷パターンを選択しながら、訪問回数が少ない燃料装荷パターン

もバランス良く探索することができる。 
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燃料装荷パターン最適化における選択の例を図 4-4 に示す。選択は根の燃料装荷パター

ン（全く装荷されていない燃料装荷パターン）から探索が始まる。根の燃料装荷パターンの

子を図 4-5 に示す。根の燃料装荷パターンの子は、炉心の中心に 1 体だけ燃料を装荷した

燃料装荷パターンである。右の子の UCT 値が大きいと仮定すると、右の子の燃料装荷パタ

ーンが選択される。ここで、UCT 値は式(4.2)で与えられる。 

𝑄(𝑐) + 𝐶𝑝√
ln 𝑁(𝑠)

𝑁(𝑐)
 (4.2) 

同様にして、選択された深さ 1 の燃料装荷パターンから UCT によって左の子の燃料装荷パ

ターンが選択されたとすると、新たに選択された深さ 2 の燃料装荷パターンは葉の燃料装

荷パターン（子を持たない部分的な燃料装荷パターン）であるため、選択は終了する。 

 

 

 

図 4-4 燃料装荷パターン最適化における選択の例 

炉心の中心から装荷を行い、装荷する燃料集合体が 2 種類の場合 

 

  

(a) 図 4-4 における左の子 (b) 図 4-4 における右の子 

図 4-5 根の子の燃料装荷パターン 

葉

根 Maximum 

UCT value

Max

Depth:0

Depth:1

Depth:2
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展開（Expansion）：展開では、選択でたどり着いた葉の燃料装荷パターンに対して、子の燃

料装荷パターンを木に追加する。選択でたどり着いた葉の燃料装荷パターンが、完全な燃料

装荷パターンであれば、展開は行われない。展開によって、木を深くし、期待値を評価する

燃料装荷パターンを増やすことができる。 

燃料装荷パターン最適化における展開の例を図 4-6 に示す。選択でたどり着いた燃料装

荷パターン（深さ 2 の燃料装荷パターンのうち右から 2 番目）の子を木に追加する。この燃

料装荷パターンは、選択でたどり着いた燃料装荷パターンに 1 体だけ追加で燃料集合体を

装荷した燃料装荷パターンである。 

 

 

図 4-6 燃料装荷パターン最適化における展開 

装荷する燃料集合体が 2 種類の場合 

 

シミュレーション（Simulation）：シミュレーションでは、たどり着いた葉の燃料装荷パター

ンから完全な燃料装荷パターンまでランダムに子の燃料装荷パターンを選び続ける（ラン

ダムに燃料装荷を行う）。完全な燃料装荷パターンは炉心解析コードで炉心特性が評価され、

得られた炉心特性値から報酬𝑟が得られる。 

燃料装荷パターン最適化におけるシミュレーションの例を図 4-7 に示す。選択でたどり

着いた燃料装荷パターンに内側から 1体ずつランダムに燃料を装荷していく。図 4-7では、

24 回のランダムな燃料装荷後に得られる完全な燃料装荷パターンの炉心特性を計算し、報

Depth:0

Depth:1

Depth:2

Depth:3

子を木に
追加

葉
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酬𝑟を得ている。 

 

 

図 4-7 燃料装荷パターン最適化におけるシミュレーションの例 

装荷する燃料集合体が 2 種類の場合 

 

バックプロパゲーション（Backpropagation）：バックプロパゲーションでは、新たに葉にな

った燃料装荷パターンから根までの経路に沿って、頂点の訪問回数がインクリメント（+1）

されるとともに、累積報酬と期待値が更新される。更新式を式(4.3)、式(4.4)、式(4.5)に示す。

ここで、𝑠は新たに葉になった燃料装荷パターンから根の燃料装荷パターンまでの経路に沿

ったすべての頂点の要素である。 

𝑁(𝑠) = 𝑁(𝑠) + 1 (4.3) 

𝑊(𝑠) = 𝑊(𝑠) + 𝑟 (4.4) 

𝑄(𝑠) = 𝑊(𝑠)/𝑁(𝑠) (4.5) 

燃料装荷パターン最適化におけるバックプロパゲーションの例を図 4-8 に示す。新たに

葉になった燃料装荷パターンから根の燃料装荷パターンまでの経路に沿った頂点の統計量

が更新される。図 4-8 では新たに葉になった燃料装荷パターンの深さが 3 のため、4 つの燃

料装荷パターン（経路の含まれている深さが 3, 2, 1, 0 の燃料装荷パターン）の統計量が更新

される。 

Random

Fully Loaded Pattern

Reward
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図 4-8 燃料装荷パターン最適化におけるバックプロパゲーションの例 

装荷する燃料集合体が 2 種類の場合 

 

以上の 4 つのステップ（選択、展開、シミュレーション、バックプロパゲーション）を決

められた回数繰り返すことによって、良好な燃料装荷パターンを効率的に探索している。探

索中に得られた最良の報酬を持つ完全な燃料装荷パターンを最適な燃料装荷パターンとす

る。 

 

4.3 計算条件 

本節では、MCTS による燃料装荷パターン最適化を行う計算条件を述べる。 

本研究で用いる炉心体系は図 4-9 に示す PWR 炉心を模擬している。炉心体系を図 4-10

に示す。図 4-9 に示す PWR 炉心は燃料装荷位置が 157 あるが、1/8 対称性を考えることで

26 となる。また、図 4-10 に示す燃料装荷位置の番号は、燃料集合体装荷位置の番号は、炉

心中心からの距離によって定義される。燃料装荷位置の外縁には水とバッフル板が存在し、

炉心の外側は真空であると仮定する。 

 

Update
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図 4-9 本研究で模擬する PWR 炉心 

[1]を一部改訂 

 

 

図 4-10 1/8 対称性を持つ PWR 炉心 
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次に、最適化に使用する燃料集合体の種類と体数（燃料インベントリ）を表 4-1 に示

す。表 4-1 に示す燃料インベントリは、定期検査ごとに 1/3 の燃料集合体を新燃料に交換

した場合を仮定して作成している。235U 濃縮度が 3wt%もしくは 4wt%、可燃性毒物として

Gd を含む燃料集合体を用いている。また、対称性を考慮した PWR で最適化を行うため、

燃料集合体ごとの対称性を考えている。この燃料インベントリを用いた燃料装荷パターン

の数は 

Odd の通り× Quarter の通り× Octant の通り =
1!

1!
×

11!

2! 3! 2! 3! 1!
×

14!

3! 2! 3! 3! 3!
≈ 1013 

である。10 分で詳細な炉心計算ができると仮定した場合、1013の燃料装荷パターンの計算

を行うには 1 億年以上かかるため、全探索は現実的に不可能である。 

 

表 4-1 燃料インベントリ 

U235 Enrichment 

[wt%] 

Burnup 

[GWd/t] 

Burnable 

Poison 

Symmetry Quantity 

3 30 - Odd 1 

3 30 - Quarter 2 

4 0 - Octant 3 

4 15 - Quarter 3 

4 15 - Octant 2 

4 20 - Quarter 2 

4 20 - Octant 3 

4 30 - Quarter 3 

4 30 - Octant 3 

4 0 Gd Quarter 1 

4 0 Gd Octant 3 

Total 26 

 

炉心計算は簡易計算版 ICEBURN で行う。簡易計算版 ICEBURN は、炉心特性を計算する

ための 2 群拡散理論に基づく燃焼計算コードである。ここで、2 群拡散理論とは、炉心内の

中性子を高いエネルギー（高速群）と低いエネルギー（熱群）を持つ 2 つの中性子に分類

し、拡散方程式に基づき中性子の分布を計算する手法である。計算領域の分割では、燃料集

合体ごとに1 × 1メッシュを使用している。燃焼計算は、{0, 2.5, 5.0, 7.5, 10.0, 12.0, 12.5, 13.0, 

13.5, 14.0, 16.5} GWd/t で行われる。 

本研究における燃料装荷パターン最適化の目的は、サイクルを通じた径方向ピーキング

係数の最小化である。これは、一例として新燃料装荷体数を固定した場合、径方向ピーキン

グ係数の制限値を満たす燃料装荷パターンは全燃料装荷パターンの 0.04%のみである[2]と
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の報告があり、制限値を満足する燃料装荷パターンを作成することが困難なことによる。 

したがって、報酬（または、目的関数）はサイクルを通じた径方向ピーキング係数にのみ

依存する。ボードゲームの報酬が 0（負け）、0.5（引き分け）、1（勝ち）の値をとるのに対

して、径方向ピーキング係数は 1 以上の任意の実数をとりうる。報酬をボードゲームと同じ

範囲にするため、報酬を径方向ピーキング係数の逆数とすることで、0 より大きく 1 以下の

値をとるように設定する。報酬が大きくなるほど、径方向ピーキング係数は小さくなってお

り、より良好な炉心特性が得られることに対応する。 

本検討では、MCTS の最適化性能をランダムサーチと焼きなまし法（Simulated Annealing, 

SA）の最適化性能と比較する。最適化で行われる炉心特性計算の回数の条件は、1000 回と

10000 回の 2 通りである。1000 回は SA のなどの従来手法を使った最適化を行うには少ない

回数であるが、10000 回は今回の計算条件であれば実用上十分な回数である。 

MCTS では、燃料装荷パターン最適化を装荷手順の最適化とみなしているため、どこか

ら装荷するかの手順によって最適化性能が変化することが考えられる。したがって、炉心外

縁から炉心中心への装荷（MCTS-Periphery）と炉心中心から炉心外縁への装荷（MCTS-Center）

の 2 種類の装荷方法で最適化を行う。具体的には、MCTS-P では図 4-11 に示す番号の 25 か

ら 0 まで降順に燃料装荷を行い、MCTS-C では図 4-11 に示す番号の 0 から 25 まで昇順に

燃料装荷を行う。 

 

 

図 4-11 燃料装荷を行う順番 
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ランダムサーチでは、図 4-11 に示す番号の 25 から 0 まで降順にランダムに燃料装荷を

行う。 

SA では、初期の燃料装荷パターンがランダムに生成される。同じ対称性(Quarter または

Octant)を持つ 2 箇所の燃料集合体がランダムに交換されることで近傍の燃料装荷パターン

の生成を行う。 

表 4-2 に MCTS および SA の最適化パラメータを示す。これらのパラメータは感度解析

により得られたものであり、感度解析の結果を Appendix A に記載する。 

 

表 4-2 MCTS と SA の最適化パラメータ 

炉心計算回数 手法 パラメータ 値 

1000 回 

MCTS 𝐶𝑝 in Equation (4.1) 0.10 

SA 

Initial Temperature 0.10 

Final Temperature 0.10 

Cooling Rate 1 

10000 回 

MCTS 𝐶𝑝 in Equation (4.1) 0.25 

SA 

Initial Temperature 0.10 

Final Temperature 0.0025 

Cooling Rate 0.0251/10000 

 

最適化された燃料装荷パターンは初期乱数に依存するため、MCTS、ランダムサーチ、SA

それぞれについて異なる初期乱数で 100 回の最適化を行い、結果を統計的に処理する。 

すべてのコードは C++で記述されている。計算環境として、CPU：Intel i9-10980XE @ 

3.00GHz、RAM：128 GB のデスクトップコンピュータを用いる。 

 

4.4 計算結果 

4.4.1 炉心特性計算回数が 1000 回の場合 

最適化における炉心特性計算の回数が 1000 回の場合の最適化結果を表 4-3 に示す。表 

4-3 は 100 回の独立した最適化を行った結果を示している。100 回の最適化で得られる最小

のピーキング係数の平均値、標準偏差、最大値、最小値は MCTS-P で最も小さな値となっ

た。 

また、MCTS における装荷手順の違いを見ると、MCTS-P（外側から装荷）は従来手法で

ある SA に比べて良い最適化性能を示したが、MCTS-C（内側から装荷）は従来手法である

SA に比べて悪い結果となった。 

MCTS と SA の最適化では、どちらもランダムサーチに比べて良い最適化性能を持ってい

る。 
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表 4-3 100 回の最適化における最小の径方向ピーキング係数 

ただし、1000 回の炉心特性計算 

Method Average Std. Dev. Minimum Maximum 

MCTS-P 1.370 0.028 1.321 1.449 

MCTS-C 1.449 0.036 1.354 1.541 

Random 1.485 0.041 1.376 1.574 

SA 1.432 0.070 1.328 1.671 

 

また、MCTS-P と MCTS-C、MCTS-P とランダムサーチ、MCTS-P と SA の炉心計算で得

られる最小の径方向ピーキング係数の推移をそれぞれ図 4-12、図 4-13、図 4-14 に示す。

図 4-12 が示す通り、MCTS-P と MCTS-C では 100 回の炉心特性計算以降から径方向ピーキ

ング係数の差が出ている。図 4-13 が示す通り、MCTS-P とランダムサーチでは 25 回の炉心

特性計算以降から径方向ピーキング係数の差が出ている。図 4-14 が示す通り、初期の最適

化の段階から径方向ピーキング係数の差が出ているが、炉心特性計算回数が増えるにつれ

て差が小さくなることが分かる。 

 

 

図 4-12 MCTS-P と MCTS-C における最小の径方向ピーキング係数の比較 

ただし、1000 回の炉心特性計算 

100 回の最適化における平均であり、ハッチング部分は標準偏差(1σ)を示す 
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図 4-13 MCTS-P とランダムサーチにおける最小の径方向ピーキング係数の比較 

ただし、1000 回の炉心特性計算 

100 回の最適化における平均であり、ハッチング部分は標準偏差(1σ)を示す 

 

 

図 4-14 MCTS-P と SA における最小の径方向ピーキング係数の比較 

ただし、1000 回の炉心特性計算 

100 回の最適化における平均であり、ハッチング部分は標準偏差(1σ)を示す 

 

4.4.2 炉心特性計算回数が 10000 回の場合 

最適化における炉心特性計算の回数が 10000 回の場合の最適化結果を表 4-4 に示す。表 

4-4 は 100 回の独立した最適化を行った結果を示している。100 回の最適化で得られる最小

のピーキング係数の平均値、最小値は SA で最も小さくなり、標準偏差と最大値は MCTS-P
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で最も小さくなった。 

 

表 4-4 100 回の最適化における最小の径方向ピーキング係数 

ただし、10000 回の炉心特性計算 

Method Average Std. Dev. Minimum Maximum 

MCTS-P 1.338 0.014 1.319 1.376 

MCTS-C 1.400 0.022 1.339 1.446 

Random 1.425 0.024 1.357 1.483 

SA 1.324 0.024 1.293 1.544 

 

また、MCTS-P と MCTS-C、MCTS-P とランダムサーチ、MCTS-P と SA の炉心計算で得

られる最小の径方向ピーキング係数の推移をそれぞれ図 4-15、図 4-16、図 4-17 に示す。

図 4-15 が示す通り、MCTS-P と MCTS-C では最適化初期から径方向ピーキング係数の差が

出ている。また、図 4-16 が示す通り、MCTS-P とランダムサーチでも最適化初期から径方

向ピーキング係数の差が出ている。図 4-17 が示す通り、MCTS-P と SA では最適化の初期

段階では MCTS-P の最適化が良いが、炉心特性計算回数が増えることで SA の最適化が

MCTS-P を上回ることが分かる。 

 

 

図 4-15 MCTS-P と MCTS-C における最小の径方向ピーキング係数の比較 

ただし、10000 回の炉心特性計算 

100 回の最適化における平均であり、ハッチング部分は標準偏差(1σ)を示す 
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図 4-16 MCTS-P とランダムサーチにおける最小の径方向ピーキング係数の比較 

ただし、10000 回の炉心特性計算 

100 回の最適化における平均であり、ハッチング部分は標準偏差(1σ)を示す 

 

 

図 4-17 MCTS-P と SA における最小の径方向ピーキング係数の比較 

ただし、10000 回の炉心特性計算 

100 回の最適化における平均であり、ハッチング部分は標準偏差(1σ)を示す 

 

4.5 考察 

4.5.1 MCTS における装荷手順の影響 

MCTS-P（外側から燃料を装荷する手順）と MCTS-C（内側から燃料を装荷する手順）の

最適化性能を比較して、炉心特性計算回数にかかわらず MCTS-P の性能が良くなる結果が
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得られた。MCTS-P の性能が良くなる理由は、外側の燃料集合体が径方向ピーキング係数に

影響しやすいためである。MCTS-P と MCTS-C の最適化によって構成された木の一部をそ

れぞれ図 4-18 と図 4-19 に示す。MCTS-P の木では、1 体目の装荷で燃焼度 0 GWd/t の Gd

を含まない燃料集合体を装荷した燃料装荷パターンの期待値が 0.618 である。他の燃料装荷

パターンの期待値が 0.4 前後に対して期待値が 0.2 ほど大きいため、径方向ピーキング係数

が小さくなるような燃料装荷を特定することができている。しかし、MCTS-C の木では、す

べての燃料装荷パターンの期待値が 0.4 前後であるため、方向ピーキング係数が小さくなる

ような燃料装荷を特定することができない。 

 

 

図 4-18 最適化終了後の MCTS-P の木の一部 

 

235U 3%, 30 GWd/t
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235U 4% + Gd, 30 GWd/t
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図 4-19 最適化終了後の MCTS-C の木の一部 

 

4.5.2 木を構築することの利点 

図 4-13 が示すように、MCTS-P とランダムサーチを比較すると、最適化の初期では性能

が同じであるが、最適化が進むにつれて MCTS-P の性能が上回る。これは、MCTS による木

の構築によって、有望な装荷する燃料集合体を絞った最適化が可能であることを示してい

る。 

炉心特性計算回数 25 回終了後における MCTS-P の木の一部を図 4-20 に示す。炉心特性

計算回数 25 回終了後では、深さ 1 の燃料装荷パターンの期待値がすべて 0.4 前後であり、

有望な装荷を知ることはできない。また、1 体目の装荷で燃焼度 0 GWd/t の Gd を含まない

燃料集合体を装荷した燃料装荷パターンの子が図 4-20 に示されているが、炉心特性計算回

数が少ないため、2 体目の有望な装荷を知ることもできない。 
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235U 4%, 0 GWd/t

235U 4%, 15 GWd/t

235U 4%, 20 GWd/t

235U 4%, 30 GWd/t

235U 4% + Gd, 30 GWd/t
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図 4-20 炉心特性計算回数 25 回終了後における MCTS-P の木の一部 

 

次に、炉心特性計算回数 125 回終了後における MCTS-P の木の一部を図 4-21 に示す。1

回目の装荷は、燃焼度 0 GWd/t の Gd を含まない燃料集合体を装荷した燃料装荷パターンの

期待値が 0.07 ほど高く、有望な装荷であることが分かる。さらに、2 体目の装荷を見ると、

燃焼度 0 GWd/t の Gd を含む燃料集合体を装荷した燃料装荷パターンの期待値が高く、2 体

目の有望な装荷を知ることができる。このように、炉心計算回数が増えると、木の深さが深

くなるとともに、有望な装荷手順を得ることができる。 

 

235U 3%, 30 GWd/t

235U 4%, 0 GWd/t

235U 4%, 15 GWd/t

235U 4%, 20 GWd/t

235U 4%, 30 GWd/t

235U 4% + Gd, 30 GWd/t
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図 4-21 炉心特性計算回数 125 回終了後における MCTS-P の木の一部 

 

4.5.3 炉心特性計算回数の違いによる最適化性能の変化 

1000 回の炉心特性計算回数による最適化結果では、SA に比べて MCTS-P で得られる径方

向ピーキング係数の平均値、標準偏差、最小値、最大値が良い結果となった。 

MCTS-P では、近傍の解の生成を行わない幅広い探索と木の構築による効率的な探索が可

能であるためである。SA や他の最適化手法では、主として燃料集合体位置の交換による近

傍の探索による最適化が行われているため、初期解の影響が大きく、最適化結果のばらつき

が大きくなる。 

10000 回の炉心特性計算回数による最適化結果では、SA に比べて MCTS-P で得られる径

方向ピーキング係数の標準偏差と最大値で良い結果、平均値と最小値で悪い結果となった。

このような結果が得られるのは、局所最適解の影響によるものである。 

目的関数の値と燃料装荷パターンの関係のイメージを図 4-22 に示す。MCTS-P では、式

(4.6)の UCT を用いて期待値に基づく探索を行うため、期待値𝑄が良い燃料装荷パターンが

選ばれやすくなる。 

235U 3%, 30 GWd/t

235U 4%, 0 GWd/t

235U 4%, 15 GWd/t

235U 4%, 20 GWd/t

235U 4%, 30 GWd/t

235U 4% + Gd, 30 GWd/t
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𝑐∗ = arg max
𝑐 ∈ children of 𝑠

(𝑄(𝑐) + 𝐶𝑝√
ln 𝑁(𝑠)

𝑁(𝑐)
)  (4.6) 

したがって、図 4-22 に示すように、近傍の目的関数の値が良い燃料装荷パターンの探索

が行われる。MCTS では、悪い燃料装荷パターンを最適解とすることはないが、以上により

燃料装荷パターンも得ることができない傾向があると推察できる。 

SA では、燃料集合体位置の交換による近傍の燃料装荷パターンの探索が行われる。現在

の燃料装荷パターンより近傍の燃料装荷パターンが悪い場合、現在の燃料装荷パターンか

ら抜け出すことができなくなることで探索が止まる。SA は近傍に良い燃料装荷パターンが

存在すれば、良い探索が可能であるが、近傍に良い燃料装荷パターンがなければ良い探索が

できない。ゆえに、100 回の最適化で得られる径方向ピーキングの最小値は小さくなるが、

最大値と標準偏差が大きくなる。 

 

 

図 4-22 目的関数と燃料装荷パターンの関係のイメージ 

 

4.6 本章のまとめ 

本章では、MCTS を燃料装荷パターン最適化に適用する方法と適用した結果を述べた。

PWR 炉心を対象として、MCTS、ランダムサーチ、SA の 3 つの手法で最適化を行い、MCTS

による最適化の特徴について考察した。 

4.2 節では、燃料装荷パターン最適化を燃料集合体が装荷されていない空の炉心に 1 体ず

MCTSが探索を行う場所

SAが陥りやすい場所

目的関数の値

燃料装荷パターン
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つ燃料を装荷する手順の最適化とみなすことで、燃料装荷パターンのゲーム木が構成でき

ることを述べた。さらに、このゲーム木に対して MCTS を用いた探索アルゴリズムを説明

した。 

4.3 節では、最適化を行う計算体系、燃料インベントリ、計算条件を述べた。PWR 炉心の

燃料装荷パターン最適化を行い、サイクルを通じた径方向ピーキング係数の最小化を目的

とした。 

4.4 節では、MCTS、ランダムサーチ、SA の 3 つの手法で最適化を行った結果を記載し、

少ない炉心特性計算であれば MCTS、多い炉心特性計算回数であれば SA が良い性能を持つ

ことが分かった。 

4.5 節では、MCTS による燃料装荷パターン最適化の特徴として、次の 3 点があることを

述べた。 

・装荷する順番が最適化に影響を与える。径方向ピーキング係数は外側の燃料集合体の影響

を受けやすいため、外側から燃料装荷を行うことが良い。 

・ランダムサーチと同様に乱数を用いた手法であるが、木探索を用いることで効率的な最適

化が可能となる。 

・従来手法と比較して少ない計算回数でそれなりに良好な燃料装荷パターンを見つけるこ

とが可能である。 

第 5 章では、少ない計算回数でそれなりに良好な燃料装荷パターンを見つけることが可

能であることを活用し、深層学習を組み合わせることで少ない計算回数でさらに良好な燃

料装荷パターンを見つける手法を検討する。 
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第5章 MCTS と深層学習の燃料装荷パターン最適化への適用 

5.1 本章の概要 

本章では、少ない回数で良好な燃料装荷パターンを見つけることができるという MCTS

の特徴に注目し、深層学習を組み合わせることで、さらなる性能の向上を目的とした手法の

検討を行う。MCTS と深層学習を組み合わせた手法の説明と燃料装荷パターン最適化に適

用した結果を記載する。 

5.2 節では、MCTS と深層学習を組み合わせた手法を説明する。5.2.1 項で本手法の概念を

述べる。5.2.2 項では、ゲーム AI で用いられている深層学習を解説する。5.2.3 項では、深層

学習を用いた燃料装荷パターンの学習方法、5.2.4 項では MCTS と深層学習を用いた探索ア

ルゴリズムを説明する。 

5.3 節では、本手法の最適化性能及び汎化性能を評価するための計算条件を示す。 

5.4 節では、本手法を用いた燃料装荷パターン最適化の結果を MCTS と SA の最適化結果

と比較する。 

5.5 節では、得られた結果から本手法による燃料装荷パターン最適化の特徴について議論

する。 

5.6 節では、本章のまとめを述べる。 

 

5.2 MCTS と深層学習を用いた燃料装荷パターン最適化手法 

本節では、MCTS と深層学習を組み合わせた木探索（Neural Network MCTS, N-MCTS）を

説明する。 

 

5.2.1 MCTS と深層学習を用いた木探索（N-MCTS）の概念 

第 4 章のモンテカルロ木探索のシミュレーションでは、葉の燃料装荷パターン（子を持た

ない部分的な燃料装荷パターン）から完全な燃料装荷パターンまでランダムに燃料を選択

して装荷を続ける（ランダムプレイアウト）。しかし、ランダムではなく、燃料装荷に関す

る何らかの知識に基づき、良好な装荷パターンになると予想される装荷を行うことで、最適

化性能を向上することができると考えられる。この考え方に基づき、深層学習を用いた知識

に基づく燃料装荷によって、有望な燃料装荷を実現する。 

 

5.2.2 ゲーム AI における深層学習 

2.6 節では、機械学習と深層学習について説明を行い、機械学習を用いた燃料装荷パター

ン最適化について言及した。本項では、2.6 節の内容を前提として、1.1.3 項で紹介したゲー

ム AI である AlphaZero[1]の深層学習で使用されている ResNet[2]について解説する。 

深層学習とは、層が深いニューラルネットワーク、すなわち、深層ニューラルネットワー

ク（Deep Neural Network, DNN）を用いたパターン認識であることを 2.6.1 項で説明した。

DNN の構造を図 5-1 に示す。入力層と出力層の間に多くの隠れ層が存在することで、入力
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を𝑿、出力を𝒕とする複雑な関数を表現することが可能となる。 

 

 

図 5-1 深層ニューラルネットワークの構造 

 

入力層の変数と 1 層目の隠れ層の変数の関係を式(5.1)と式(5.2)、及び図 5-2 に示す。 

𝐴𝑚 = 𝑏𝑚 + ∑ 𝑤𝑚,𝑛𝑥𝑛

𝑛

 (5.1) 

𝑦𝑚 = 𝑔(𝐴𝑚) (5.2) 

 

  

図 5-2 ニューラルネットワークにおける変数の関係 

 

入力層 出力層

隠れ層 隠れ層

入力

重み

バイアス

活性化関数



86 

 

重みを変数とする𝑛変数一次関数によって、入力層の変数𝑿 = {𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑛}は、𝑨 =

{𝐴1, ⋯ , 𝐴𝑚}に変換される。次に、𝑨に関数𝑔を作用することで隠れ層の変数𝒀 = {𝑦1, ⋯ , 𝑦𝑚}が

出力される。式(5.1)と式(5.2)のように、隠れ層の変数が入力層のすべての変数に依存する層

を全結合層（Fully-Connected Layer）という。また、関数𝑔のことを活性化関数といい、複雑

な関数を表現するために、非線形関数が採用されている[3]。 

活性化関数として、正規化線形関数（Rectified Linear Unit, ReLU）の使用が推奨されてい

る[4]。ReLU を式(5.3)と図 5-3 に示す。ReLU は、入力が 0 以下であれば出力が 0 となり、

入力が 0 以上であれば入力値がそのまま出力値となる関数である。 

𝑦𝑖 = 𝑔𝑖(𝑨) = max (𝐴𝑖 , 0) (5.3) 

 

 

図 5-3 ReLU のグラフ 

 

また、ゲーム AI は、すべての行動（例えば、実行可能な駒の動かし方）に対してその行

動が最善である確率を出力している。したがって、活性化関数として、総和が 1 となる正の

推定値を返す関数であるソフトマックス関数（Softmax Function）を用いている[4], [5]。式

(5.4)にソフトマックス関数を示す。 

𝑦𝑖 = 𝑔𝑖(𝑨) =
exp(𝐴𝑖)

∑ exp(𝐴𝑚)𝑚
 (5.4) 

ボードゲームの局面や燃料装荷パターンの認識のように 2 次元の特徴をもつパターン認

識では、2 次元の特徴を抽出することが重要となる。そこで、2 次元のままデータの処理を

行いながら特徴を抽出する層（畳み込み層, Convolutional Layer[6], [7]）を用いることで、優

れた特徴抽出を可能にしている。畳み込み層で行われている畳み込みの処理を図 5-4 に示

す。図 5-4 では、1 枚の画像（1 チャネル）から 2 種類のフィルターを用いて 2 枚の画像（2

チャネル）を生成しており、複数のフィルターを用いることでさまざまな空間的な距離に基
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づく相互の依存関係を抽出することが可能である。 

 

 

図 5-4 畳み込みの仕組み 

 

また、畳み込みの処理後にサイズが小さくなることを避けるために、図 5-5 に示すパデ

ィング（Padding）を畳み込みの処理前に行う場合がある。パディング処理では、画像の周

囲をゼロで埋めることで、畳み込みにより画像のサイズが小さくならないように工夫して

いる。 

 

 

図 5-5 パディング処理 
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畳み込み層を用いたニューラルネットワークを畳み込みニューラルネットワーク

（Convolutional Neural Network, CNN）といい、CNN の構造を図 5-6 に示す。フィルターに

通しながらチャネル数の増減を行い、最後に画像の平坦化と出力を行っている。CNN で更

新するパラメータは各フィルターの値である。 

 

 

図 5-6 畳み込みニューラルネットワークの構造 

 

将棋や囲碁などのボードゲームは駒の配置一つで大きく局面の評価が異なるため、高精

度な CNN を使う必要がある。高精度な CNN を得るためには、層を深くすることで複雑な

関数を表現できるようにすることが重要となる。しかし、層を深くすると NN のパラメータ

更新が上手くいかず、精度が落ちるという問題が生じる。これを勾配消失問題といい、層数

の多い NN では入力層に近い層ほど勾配が小さくなることに起因する問題である[6]。 

18 層の NN と 34 層の NN を用いて、画像データベースである ImageNet[8]の画像のパタ

ーン認識を行った結果を図 5-7 に示す。横軸が NN のパラメータ更新回数、縦軸が正答率

である。縦軸の値が低いほど良い精度で画像のパターン認識ができることを表しているが、

層を深くすることで精度が悪くなることが分かる。勾配消失問題の解決法として、残差ネッ

トワーク（Residual Network）[2], [6]を用いる方法がある。 

 

 

図 5-7 18 層の NN と 34 層の NN による ImageNet の学習結果[2] 

太線が未学習データに対する正答率、細線が学習データに対する正答率である 
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残差ネットワークの例を図 5-8 に示す。Conv 3 × 3 Padding Filter 64は、Padding 処理を行

ったベクトルに対して、64 個の3 × 3のフィルターを用いた畳み込みを行うことを示してい

る。入力ベクトル𝒙と畳み込み層を通したベクトル𝐻(𝒙)を足し合わせたベクトル𝒚 = 𝒙 +

𝐻(𝒙)を出力とすることで、出力ベクトル𝒚に入力ベクトル𝒙の情報を多く持たせることがで

きる。したがって、入力層に近いベクトルの情報を出力層まで伝えることができるため、勾

配を効率的に入力層に近い層に伝播させることが可能となる。 

また、畳み込み層が𝐻(𝒙) = 𝒚 − 𝒙という、入力𝒙と出力𝒚の差（残差）を表す関数となるた

め、残差ネットワークと呼ばれている。残差ネットワークを含む NN は ResNet と呼ばれ、

層を深くすることで図 5-9のように精度よく画像のパターン認識を行うことが可能となる。 

ResNet を用いた深層学習はゲーム AI だけでなく、燃料装荷パターンの高速な炉心特性予

測にも使う研究が行われている[9]。 

 

 

  

図 5-8 残差ネットワークの例 

 

Conv , Filter 128 

Conv Padding, Filter 64 

Conv , Filter 128 

縦×横×チャネル数

ベクトルの和

入力

出力
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図 5-9 18 層 ResNet と 34 層 ResNet を用いた ImageNet の学習結果[2] 

太線が未学習データに対する正答率、細線が学習データに対する正答率である 

 

最後に、ResNet の例として本検討で用いる NN を図 5-10 に示す。図 5-10 に示す NN は、

AlphaZero の学習速度を 50 倍以上向上させた KataGo[10]の Nested Bottleneck Residual Net を

参考に作成している。NN の詳しい情報は 5.3 項の計算条件で記述する。 
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図 5-10 本検討で用いるニューラルネットワーク 

 

5.2.3 N-MCTS の学習 

N-MCTS では、NN に従う燃料装荷を行うが、この燃料装荷は良好な燃料装荷パターン生

成のための燃料装荷でなければならない。したがって、本項では、最善の燃料集合体選択を

模擬するための NN 作成方法を説明する。 

N-MCTS における最善の燃料集合体選択を定式化すると式(5.5)になる。 

𝒑 = 𝑦(𝒔) (5.5) 

ここで、𝒔は部分的な燃料装荷パターン、𝒑は各燃料集合体を装荷する確率である。学習で

は、ニューラルネットワーク𝑦(𝒔)を作成することが目的である。これは、部分的な燃料装荷

Input

Conv , Norm, ReLU
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パターンを入力データ、最善な燃料集合体の選択を出力データとする学習データを用いる

ことで達成される。 

最善の燃料集合体選択を模擬した学習データの作成方法を図 5-11 に示す。手順は以下の

とおりである。 

 

 

図 5-11 学習データの作成 

 

A) 良好な燃料装荷パターンを従来の代表的な手法などを用いて作成する。 

B) 良好な燃料装荷パターンから全く装荷されていない燃料装荷パターンまでの経路に沿

って、学習データを作成する。それぞれの学習データは、燃料装荷パターンのベクトル

を入力データ、装荷される燃料集合体を 1 次元の one-hot ベクトル（1 の要素が 1 つだ

けあり、そのほかの要素が 0 であるベクトル）を出力データとしている。燃料装荷パタ

ーンのベクトルを図 5-12 に示す。無限増倍率、濃縮度、燃焼度、可燃性毒物の有無の

4 つの特徴量を用いて、燃料装荷パターンを表現する。それぞれの特徴量のスケールを

なるべくそろえるために、燃料が装荷されていない位置は−1、燃料が装荷されている

位置は考えられる最大値と最小値を用いて、式(5.6)のように正規化している。 

𝑥norm =
𝑥data − min

max − min
 (5.6) 

ここで、𝑥dataは正規化前の値、maxとminは考えられる最大値と最小値であり、第 4 章

で用いた燃料インベントリの燃焼度は最大 30 GWd/t、最小 0 GWd/t であるため、燃焼

度の正規化を行う場合はmax = 30, min = 0となる。学習データに同じ燃料装荷パター

ンがある場合、より良好な燃料装荷パターンになる学習データを優先する。1 つの燃料

装荷パターンに対して、有望な燃料装荷が 2つ以上存在することがないように設定し、

有望な燃料装荷の学習を安定させる。 

学習データ

燃料装荷
パターン

装荷確率

燃料装荷
パターン
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図 5-12 燃料装荷パターンのベクトル表現 

将棋と同じように9 × 9のベクトルである 

 

C) 学習データの入力ベクトルと出力ベクトルをそれぞれ𝒙, 𝒕、学習データの入力𝒙に対す

る NN の出力ベクトルを𝒕̂ = 𝑦(𝒙)とすると、𝒕と𝒕̂の差が小さくなるように NN のパラメ

ータの更新を行う。損失関数とパラメータ更新手法は 5.3 節で述べる。 

 

以上の手順によって、最善の燃料集合体選択を模擬するための NN を得ることができる。 
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5.2.4 N-MCTS の探索アルゴリズム 

燃料装荷パターン最適化における N-MCTS のメカニズムを図 5-13 に示す。 

 

  

図 5-13 燃料装荷パターン最適化における N-MCTS のメカニズム 

装荷する燃料集合体が 2 種類の場合 

 

N-MCTS は、最善の燃料集合体選択を模擬するために、MCTS のランダムプレイアウトをニ

ューラルネットワークに従うプレイアウトに置き換えるのみである。ニューラルネットワ

ークの学習は MCTS の探索前に行われる。読者が 4.2.2 項に戻り、MCTS の探索アルゴリズ

ムを再び見ることがないように、同様の説明を以下で行う。 

N-MCTS は、燃料装荷パターン最適化の間、選択（Selection）、展開（Expansion）、シミ

ュレーション（Simulation）、バックプロパゲーション（Backpropagation）の 4 つのステップ

を繰り返す。これらのステップを以下で説明する。 

 

選択（Selection）：選択では、根の燃料装荷パターン（全く装荷されていない燃料装荷パタ

ーン）を始まりとして、葉の燃料装荷パターン（子を持たない部分的な燃料装荷パターン）

にたどり着くまで、3.5.2 項で示した Upper Confidence Bounds applied to trees（UCT）に基づ

いて子の燃料装荷パターン（部分的な燃料装荷パターンに対して燃料を 1 体だけ追加で装

荷した燃料装荷パターン）を選び続ける。探索中の燃料装荷パターンを𝑠とすると、次に探

Selection Expansion Simulation Backpropagation

Iterate the assigned time

Partially 

Loaded Pattern
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索する燃料装荷パターン𝑐∗は式(5.7)で与えられる。 

𝑐∗ = arg max
𝑐 ∈ children of 𝑠

(𝑄(𝑐) + 𝐶𝑝√
ln 𝑁(𝑠)

𝑁(𝑐)
) (5.7) 

ここで、𝑄(𝑐)はこれまでの探索で得られた燃料装荷パターン𝑐の期待値、𝑁(𝑐)はこれまでの

探索で燃料装荷パターン𝑐を訪問した回数、𝑁(𝑠)は燃料装荷パターン𝑠を訪問した回数であ

る。また、𝐶𝑝は探索と活用のバランスを決める正の定数である。期待値が大きい場合、第 1

項が大きくなり、頂点𝑐の探索回数が少ない場合、第 2 項が大きくなる。𝐶𝑝が大きな正の値

の場合、探索回数が少ない燃料装荷パターンが選択されるようになる（探索）。一方、𝐶𝑝が

小さな正の値の場合、期待値が大きい燃料装荷パターンが選択される（活用）。選択によっ

て、期待値が大きい燃料装荷パターンを選択しながら、訪問回数が少ない燃料装荷パターン

もバランス良く探索することができる。 

燃料装荷パターン最適化における選択の例を図 5-14 に示す。選択は根の燃料装荷パター

ン（全く装荷されていない燃料装荷パターン）から探索が始まる。根の燃料装荷パターンの

子を図 5-15 に示す。探索中の燃料装荷パターンは、炉心の中心に 1 体だけ燃料を装荷した

燃料装荷パターンである。右の子の UCT 値が大きいと仮定すると、右の子の燃料装荷パタ

ーンが選択される。ここで、UCT 値は式(5.8)で与えられる。 

𝑄(𝑐) + 𝐶𝑝√
ln 𝑁(𝑠)

𝑁(𝑐)
 (5.8) 

同様にして、選択された深さ 1 の燃料装荷パターンから UCT によって左の子の燃料装荷パ

ターンが選択されたとすると、新たに選択された深さ 2 の燃料装荷パターンは葉の燃料装

荷パターン（子を持たない部分的な燃料装荷パターン）であるため、選択は終了する。 

 

 

図 5-14 燃料装荷パターン最適化における選択の例 

装荷する燃料集合体が 2 種類の場合 

葉

根 Maximum 

UCT value

Max

Depth:0

Depth:1

Depth:2
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(a) 図 5-14 における左の子 (b) 図 5-14 における右の子 

図 5-15 根の子の燃料装荷パターン 

 

展開（Expansion）：展開では、選択でたどり着いた葉の燃料装荷パターンに対して、子の燃

料装荷パターンを木に追加する。選択でたどり着いた葉の燃料装荷パターンが、完全な燃料

装荷パターンであれば、展開は行われない。展開によって、木を深くし、期待値を評価する

燃料装荷パターンを増やすことができる。 

燃料装荷パターン最適化における展開の例を図 5-16 に示す。選択でたどり着いた燃料装

荷パターン（深さ 2 の燃料装荷パターンのうち右から 2 番目）の子を木に追加する。この燃

料装荷パターンは、選択でたどり着いた燃料装荷パターンに 1 体だけ追加で燃料集合体を

装荷した燃料装荷パターンである。 

 

 

図 5-16 燃料装荷パターン最適化における展開の例 

装荷する燃料集合体が 2 種類の場合 

 

シミュレーション（Simulation）：シミュレーションでは、たどり着いた葉の燃料装荷パター

ンから完全な燃料装荷パターンまで、事前に学習したニューラルネットワークに従って装

荷を選び続ける。完全な燃料装荷パターンは炉心解析コードで炉心特性が評価され、得られ

た炉心特性値から報酬𝑟が計算される。 

NN を用いたシミュレーションの例を図 5-17 に示す。部分的な燃料装荷パターンが NN

に入力され、すべての実行可能な燃料装荷に対して、最善な燃料装荷である確率が出力され

Depth:0

Depth:1

Depth:2

Depth:3
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る。完全な燃料装荷パターンになるまで、出力された確率が最大である燃料装荷を行い、炉

心特性に基づき報酬𝑟を得る。 

 

 

図 5-17 NN を用いた燃料装荷パターン最適化におけるシミュレーションの例 

装荷する燃料集合体が 2 種類の場合 

 

バックプロパゲーション（Backpropagation）：バックプロパゲーションでは、新たに葉にな

った燃料装荷パターンから根までの経路に沿って、頂点の訪問回数がインクリメント（+1）

されるとともに、累積報酬と期待値が更新される。更新式を式(5.9)、式(5.10)、式(5.11)に示

す。ここで、𝑠は新たに葉になった燃料装荷パターンから根の燃料装荷パターンまでの経路

に沿ったすべての頂点の要素である。 

𝑁(𝑠) = 𝑁(𝑠) + 1 (5.9) 

𝑊(𝑠) = 𝑊(𝑠) + 𝑟 (5.10) 

𝑄(𝑠) = 𝑊(𝑠)/𝑁(𝑠) (5.11) 

燃料装荷パターン最適化におけるバックプロパゲーションの例を図 5-18 に示す。新たに

葉になった燃料装荷パターンから根の燃料装荷パターンまでの経路に沿った頂点の統計量

が更新される。図 5-18 では新たに葉になった燃料装荷パターンの深さが 3 のため、4 つの

燃料装荷パターン（経路の含まれる深さが 3, 2, 1, 0 の燃料装荷パターン）の統計量が更新さ

れる。 
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図 5-18 燃料装荷パターン最適化におけるバックプロパゲーションの例 

装荷する燃料集合体が 2 種類の場合 

 

以上の 4 つのステップ（選択、展開、シミュレーション、バックプロパゲーション）を決

められた回数繰り返すことによって、良好な燃料装荷パターンを効率的に探索している。探

索中に得られた最良の報酬を持つ完全な燃料装荷パターンを最適な燃料装荷パターンとす

る。 

 

5.3 計算条件 

第 4 章と同様に、計算体系は図 5-19 に示す 1/8 対称性を持つ PWR 炉心、炉心計算は簡

易計算版 ICEBURN を用いて行う。また、燃料装荷パターン最適化の目的は第 4 章と同様

に、サイクルを通じた径方向ピーキング係数の最小化であり、完全な燃料装荷パターンの報

酬を径方向ピーキング係数の逆数とする。最大の報酬を持つ完全な燃料装荷パターンを最

良な燃料装荷パターンとする。 

 

 

図 5-19 1/8 対称性を持つ PWR 炉心 
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本検討では、N-MCTS の最適化性能と汎化性能を評価するために、N-MCTS の最適化結果

を MCTS、SA の最適化結果と比較する。100 種類の燃料インベントリに対して燃料装荷パ

ターン最適化を行い、結果を統計的に処理する。 

100 種類の燃料インベントリは、表 5-1 に示す標準燃料インベントリにランダムな摂動を

与えて作成する。表 5-1 に示す標準燃料インベントリは第 4 章で用いたインベントリと同

じである。標準燃料インベントリのランダムな摂動では、新燃料（燃焼度が 0 GWd/t）体数

を固定し、燃焼燃料 4 種類（3wt% 30 GWd/t, 4wt% 15 GWd/t, 4wt% 20 GWd/t, 4wt% 30 GWd/t）

の体数の総和が一定である条件下で、それぞれの燃焼燃料体数をランダムに変更する。摂動

させた燃料インベントリの例を表 5-2 に示す。新燃料体数を固定する理由は、1.1.1 項で示

したように、新燃料は長期計画に基づいて手配されているためであり、炉心内の燃料集合体

の状態が不明であることを模擬している。摂動させた燃料インベントリの例を表 5-2 に示

す。考えられる摂動させた燃料インベントリの個数は 

Odd の通り× Quarter の通り× Octant の通り 

= (
1 + 4 − 1

4 − 1
) × (

10 + 4 − 1
4 − 1

) × (
8 + 4 − 1

4 − 1
) ≈ 105 

である。それぞれの燃料インベントリで考えられる燃料装荷パターンの数が、4 章と同じく

1013と仮定すると、考えられるすべての燃料装荷パターン数はおよそ1018である。1 つの燃

料装荷パターン当たり 10 分で詳細な炉心計算ができると仮定した場合、すべての燃料装荷

パターンの炉心計算を行うには 10 兆年以上の時間がかかる。 

 

表 5-1 標準燃料インベントリ 

新燃料(体数固定)は赤色で塗られている 

U235 Enrichment 

[wt%] 

Burnup 

[GWd/t] 

Burnable 

Poison 

Symmetry Quantity 

3 30 - Odd 1 

3 30 - Quarter 2 

4 0 - Octant 3 

4 15 - Quarter 3 

4 15 - Octant 2 

4 20 - Quarter 2 

4 20 - Octant 3 

4 30 - Quarter 3 

4 30 - Octant 3 

4 0 Gd Quarter 1 

4 0 Gd Octant 3 

Total 26 
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表 5-2 摂動させた燃料インベントリの例 

U235 

Enrichment 

[wt%] 

Burnup 

[GWd/t] 

Burnable 

Poison 

Symmetry Quantity 

(標準) 

Quantity 

(例 1) 

Quantity 

(例 2) 

Quantity 

(例 3) 

3 30 - Odd 1 0 1 1 

3 30 - Quarter 2 7 5 3 

3 30 - Octant 0 5 4 1 

4 0 - Octant 3 3 3 3 

4 15 - Odd 0 0 0 0 

4 15 - Quarter 3 0 1 0 

4 15 - Octant 2 0 0 3 

4 20 - Odd 0 0 0 0 

4 20 - Quarter 2 3 0 5 

4 20 - Octant 3 3 0 2 

4 30 - Odd 0 1 0 0 

4 30 - Quarter 3 0 4 2 

4 30 - Octant 3 0 4 2 

4 0 Gd Quarter 1 1 1 1 

4 0 Gd Octant 3 3 3 3 

Total 26 26 26 26 

 

N-MCTS と MCTS の最適化では、外側から装荷が行われる（図 5-19 で示される燃料装

荷位置番号の降順に燃料装荷する）。少ない炉心計算回数で良好な燃料装荷パターンを求

めることを目的としているため、最適化における炉心計算回数は 1000 回である。 

N-MCTS で用いる NN は図 5-20 に示すものであり、学習で更新するパラメータ数は

166480である。Conv 3 × 3 Padding, Norm, ReLUは、Padding処理を行ったベクトルに対して、

3 × 3のフィルターを用いた畳み込み、バッチ正規化（Batch Normalization）、ReLU を順に行

うことを示している。バッチ正規化では、各チャネルのスケールをそろえることを目的とし

て平均 0 分散 1 になるように、ベクトルの要素を正規化している。入力は9 × 9のベクトル

4 つ（無限増倍率、濃縮度、燃焼度、可燃性毒物の有無）、出力は燃焼燃料 4 種類（3wt% 

30GWd/t, 4wt% 15GWd/t, 4wt% 20GWd/t, 4wt% 30GWd/t）から装荷燃料を選ぶため、4 つの要

素を持つ総和が 1 のベクトルである。 
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図 5-20 本研究で用いる NN（図 5-10 の再掲） 

 

学習データは、標準インベントリを SA（炉心特性計算回数 10000 回）で最適化した 100

個の良好な燃料装荷パターンまでの経路を用いており、学習データの総数は 1853 である。

燃料装荷パターンが重複した場合、良い燃料装荷パターンのみを学習データとしているた

め、26 × 100 = 2600より小さい学習データ数となる。学習データとして摂動させた燃料イ

ンベントリを用いない理由は、N-MCTS の汎化性能（燃料インベントリが異なる場合でも、

NN によって良好な装荷を予測できるか）を評価するためである。なお、SA では、初期の

燃料装荷パターンがランダムで生成され、対称性が同じ燃料集合体の交換により最適化を

行う。 

Input

Conv , Norm, ReLU

Conv , Norm, ReLU

Conv Padding, Norm, ReLU

Conv Padding, Norm, ReLU

Conv , Norm, ReLU

Conv Padding, Norm, ReLU

Conv , Norm, ReLU

Flatten, FC, Softmax

Output

Conv : Convolutional layer

filter size 

Norm: Batch normalization

Flatten: Flatten layer

FC: Fully-connected layer

Conv Padding, Norm, ReLU
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最適化前に行う NN のパラメータ更新は、学習データ 1 つごとに行い（オンライン学習）、

勾配降下法を改良した AdamW[11], [12]を利用する。学習率の初期値は10−4と設定し、学習

データ 1853 個に対する正解率が{50, 80, 90%}を上回るごとに学習率を半分に減らす。ここ

で、正解とは、NN で出力される最大の確率を持つ燃料装荷と学習データの燃料装荷が同じ

ことである。また、損失関数𝐿は 2.6.1 項で紹介したクロスエントロピー損失を用いる。クロ

スエントロピー損失を式(5.12)に示す。 

𝐿 = − ∑ 𝑡𝑖 log(𝑡𝑖̂)

𝑟

𝑖=1

 (5.12) 

ここで、𝑡𝑖は学習データの出力ベクトル𝒕の𝑖番目の要素、𝑡𝑖̂は学習データの入力ベクトルに

対する NN の出力ベクトル𝒕̂の𝑖番目の要素である。 

数値計算には、Intel Core i9-10980XE CPU @ 3.00GHz、NVIDIA RTX A4000 GPU、C++、

PyTorch C++ API[13]を用いる。 

 

5.4 計算結果 

学習回数（Epoch 数）と NN の正解率の関係を図 5-21 に示す。学習回数（Epoch 数）1 回

とは、1853 個の学習データの一つ一つを用いて 1853 回パラメータ更新を行うことである。

およそ 7 時間で 1000 回の学習を行い、正解率はおよそ 98%である。高い正解率を達成し、

将棋や囲碁などのボードゲームと同様に、燃料装荷パターンのパターン認識が可能である

ことが分かる。 

 

 

図 5-21 学習回数と正答率の関係 

 

次に、100 種類の燃料インベントリに対して燃料装荷パターン最適化を行った結果を表 

5-3 に示す。この最適化における MCTS および SA の炉心特性計算回数はそれぞれ 1000 回
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である。また、100 回の燃料装荷パターン最適化における最小の径方向ピーキング係数の N-

MCTS と MCTS の比較、N-MCTS と SA の比較をそれぞれ図 5-22 と図 5-23 に示す。最小

の径方向ピーキング係数の平均では、N-MCTS が MCTS を 0.044 ほど最小化することがで

きているとともに、標準偏差が小さく安定した最適化が可能である。 

 

表 5-3 100 種類の燃料装荷パターン最適化で得られた 

最小の径方向ピーキング係数の平均及び標準偏差 

Method Average Std. Dev. 

N-MCTS 1.413 0.113 

MCTS 1.457 0.236 

SA 1.539 0.203 

 

 

図 5-22 N-MCTS と MCTS における最適化中の最小の径方向ピーキング係数 

100 回の最適化における平均であり、ハッチング部分は標準偏差(1σ)を示す 
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図 5-23 N-MCTS と SA における最適化中の最小の径方向ピーキング係数 

100 回の最適化における平均であり、ハッチング部分は標準偏差(1σ)を示す 

 

また、100 種類の燃料インベントリに対して燃料装荷パターン最適化において、MCTS に

対する N-MCTS の勝率を図 5-24 に、SA に対する N-MCTS の勝率を図 5-25 に示す。ここ

で、勝ちとは N-MCTS が比較手法より小さい径方向ピーキング係数を得ることである。

MCTS に対する N-MCTS の勝率は 80%であり、優れた最適化性能及び汎化性能を持つこと

が確認できる。 

 

 

図 5-24  MCTS に対する N-MCTS の勝率  

 

 

図 5-25  SA に対する N-MCTS の勝率 

N-MCTS vs. MCTS

W: 80% L: 20%

N-MCTS vs. SA

W: 88% L: 12%
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5.5 考察 

N-MCTS は優れた最適化性能及び汎化性能を持つことが確認された。最適化の詳細を確

認するために、N-MCTS と MCTS の最適化における最小ピーキング係数の探索例を図 5-26

に示す。図 5-26 では、N-MCTS は最適化初期からピーキング係数が小さい燃料装荷パター

ンを見つけることがわかる。ニューラルネットワークに従った装荷によって、有望な装荷が

できていることを示している。 

 

 

図 5-26 最適化における最小ピーキング係数の探索例 

 

また、最適化で行った 1000 回の炉心計算で得られたピーキング係数の頻度分布例を図 

5-27 と図 5-28 に示す。図 5-27 と図 5-28 に示すように、N-MCTS の最適化で得られるピー

キング係数は最適化を通じて、全体的に小さいことがわかる。初期の最適化だけでなく、木

を構築しながら NN に従う燃料装荷を行うことで、効率的に良好な燃料装荷パターンを探

索することが可能である。 
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図 5-27 N-MCTS と MCTS の最適化で得られたピーキング係数の頻度分布例 

 

 

図 5-28 N-MCTS と SA の最適化で得られたピーキング係数の頻度分布例 

 

5.6 本章のまとめ 

本章では、少ない回数で良好な燃料装荷パターンを見つけることができる MCTS と深層

学習を組み合わせることで、さらなる性能の向上を目的とした。MCTS と深層学習を組み合

わせた手法（N-MCTS）を説明し、N-MCTS の最適化性能及び汎化性能の確認のために数値

実験を行った。 

5.2 節では、N-MCTS の説明を行った。5.2.1 項では、本手法は MCTS のランダムな燃料装

荷を深層学習による有望な燃料装荷に置き換えていることを述べた。5.2.2 項では、深層学

習を用いたゲーム AI に使用されている ResNet を解説した。5.2.3 項では、有望な燃料装荷
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を行う NN の作成方法について説明し、5.2.4 項では、NN と MCTS を組み合わせた手法を

説明した。MCTS のシミュレーションでは、NN に従う有望な燃料装荷を行う。 

5.3 節では、N-MCTS の最適化性能及び汎化性能を確認するための計算条件を示した。燃

料装荷パターン最適化を行う燃料インベントリは、学習した燃料インベントリを摂動させ

た燃料インベントリである。摂動させた燃料インベントリを最適化することで、N-MCTS の

汎化性能及び最適化性能を評価することができる。 

5.4 節では、N-MCTS の最適化結果を MCTS と SA の最適化結果を比較し、少ない炉心計

算回数で N-MCTS は優れた最適化性能及び汎化性能を持ち、良好な燃料装荷パターンを生

成できることが確認された。 

5.5 節では、N-MCTS は優れた最適化性能及び汎化性能を持つ理由を考察した。N-MCTS

では、NN を用いた燃料装荷によって有望な燃料装荷が行われるため、最適化の早い段階で

良好な燃料装荷パターンを見つけることができる。また、MCTS による木の構築によって、

さらに良好な燃料装荷パターンを見つけることができる。 

以上のことから、N-MCTS は、高い汎化性能と最適化性能を持ち、少ない炉心計算回数で

良好な燃料装荷パターンを見つけることが可能である。 
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第6章 結論 

6.1 まとめ 

本節では、本研究の目的、手法、結果を簡潔に述べた後、各章における内容をまとめる。 

 

本研究の目的は、少ない炉心特性計算回数で良好な燃料装荷パターンを発見する最適化

手法の開発である。本研究の目的を達成するために、以下の 3 つを新たに行った。 

1．グラフ理論のアプローチを用いて、燃料装荷パターン最適化をゲーム木探索に帰着 

2．将棋や囲碁などのゲーム AI で使用されているモンテカルロ木探索（Monte Carlo Tree 

Search, MCTS）を燃料装荷パターン最適化のゲーム木に適用 

3．効率的なゲーム木探索のために、MCTS と深層学習を組み合わせる 

MCTS を用いた燃料装荷パターン最適化では、従来の代表的な最適化手法である焼きな

まし法（Simulated Annealing, SA）に比べて、少ない炉心特性計算回数で良好な燃料装荷パタ

ーンを見つける可能性が高い。さらに、MCTS と深層学習を組み合わせることで、さらに良

好な燃料装荷パターンを見つけることが可能である。 

 

各章に関する内容を以下にまとめる。 

 

第 1 章では、燃料装荷パターンは原子炉の安全かつ経済的な運転を行う上で重要な役割

を果たすことを述べた。実際の燃料装荷パターンの設計では、次の要因によって時間的な制

約が生じる。 

・約 2 か月の定期検査内で燃料装荷パターンを決定することが必要 

・事業者のニーズに適合した複数の燃料装荷パターンの候補を求めることが必要 

・膨大な燃料装荷パターンから良好な燃料装荷パターンを見つけることが必要 

・1 つの燃料装荷パターンの詳細な炉心特性を求めるためには数分～数十分を要する 

従来の最適化手法では、良好な燃料装荷パターンを得るために、数千～数万の燃料特性計

算を行わなければならないため、時間的な制約を満たすことが難しいという課題がある。 

そこで、少ない炉心特性計算回数で良好な燃料装荷パターンを得ることを目的として、ゲ

ーム AI と深層学習を組み合わせた手法に注目した。ゲーム AI と深層学習を組み合わせた

手法は、ボードゲームで世界のトッププログラムであるだけでなく、巡回セールスマン問題

などの最適化にも応用されており、燃料装荷パターン最適化への適用を考えることは有益

である。 

 

第 2 章では、燃料装荷パターン最適化と最適化手法の理解を深めるために、代表的な最適

化手法である焼きなまし法（Simulated Annealing, SA）、遺伝的アルゴリズム（Genetic 

Algorithm, GA）、蟻コロニー最適化（Ant Colony Optimization, ACO）を用いた燃料装荷パタ

ーン最適化について解説した。SA は金属結晶の生成過程、GA は生物の進化過程、ACO は
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蟻の集団行動を模擬することで、効率的な探索を行う。また、機械学習を用いた燃料装荷パ

ターン最適化について言及した。近年、コンピュータ性能と計算アルゴリズムの向上により、

機械学習を用いて炉心特性の高速な予測が可能である。 

 

第 3 章では、将棋や囲碁のゲーム AI で使用されている探索手法であるモンテカルロ木探

索（Monte Carlo Tree Search, MCTS）の説明を行った。グラフ理論における木とは、長さ 1 以

上の閉路を持たない連結な無向グラフのことであり、ゲームの局面から次の局面に辺を接

続するとゲーム木になる。次に、MCTS を説明した。MCTS は、選択（Selection）、展開

（Expansion）、シミュレーション（Simulation）、バックプロパゲーション（Backpropagation）

の 4 つのステップを繰り返すことで、木を探索および構築するアルゴリズムである。モンテ

カルロ木探索の大きな特徴は、新しい局面の探索と過去の探索で得た情報の活用による有

望な局面の探索をバランスよく行うことである。 

 

第 4 章では、燃料装荷パターン最適化をゲーム木に変換する方法について述べ、MCTS を

用いた最適化を行った。燃料装荷パターン最適化をゲーム木に変換するために、全く燃料が

装荷されていない炉心に燃料集合体を 1 体ずつ装荷し、炉心が燃料集合体で満たされてい

る燃料装荷パターンを作成するアプローチを新たにとった。PWR 炉心のサイクルを通じた

径方向ピーキング係数を最小化するという目的で最適化をおこない、MCTS と従来の最適

化手法である SA の最適化結果を比較した。SA に比べて、100 試行で得られる最小のピー

キング係数の平均が 0.05 ほど小さくなり、少ない炉心特性計算回数で良好な燃料装荷パタ

ーンを見つける可能性が高いという結果が得られた。MCTS による木の構築により、良好な

燃料装荷パターンを作成するための有望な燃料集合体の候補が得られるためである。 

 

第 5 章では、少ない炉心特性計算回数で良好な燃料装荷パターンが得られるという MCTS

の利点を活用し、深層学習を用いることによる性能のさらなる向上を目的とした。ニューラ

ルネットワーク（Neural Network, NN）と MCTS を組み合わせた手法（N-MCTS）は、MCTS

のシミュレーションに NN を導入することによって、有望な燃料集合体の装荷の実現を試

みる。NN で使用する学習データは、全く燃料が装荷されていない燃料装荷パターンから SA

によって最適化された燃料装荷パターンまでの経路であり、最適化前に NN の学習が行わ

れる。N-MCTS、MCTS、SA を用いて 100 種類の燃料インベントリの燃料装荷パターン最適

化を行った。N-MCTS の汎化性能および最適化性能を評価するために、最適化では学習に用

いたものと異なる 100 種類の燃料インベントリを最適化の対象とした。N-MCTS は MCTS

より 100 試行中 80 試行、SA より 100 試行中 88 試行で小さい径方向ピーキング係数が得ら

れ、NN を用いた有望な燃料集合体の装荷によって、N-MCTS は高い汎化性能および最適化

性能を持つことが示された。以上より、MCTS と深層学習を組み合わせた手法である N-

MCTS を用いることで、少ない炉心計算回数で従来手法よりも良好な燃料装荷パターンを
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発見することが可能であると結論付けた。 

 

6.2 今後の課題 

本節では、MCTS と深層学習を組み合わせた手法について、今後の課題を述べる。 

 

径方向ピーキング係数以外の最適化指標の考慮 

本研究では、MCTS の性能を評価するために、サイクルを通じた径方向ピーキングの最小

化を行った。径方向ピーキングは外側の燃料集合体の影響を受けやすいため、外側から装荷

する手順の MCTS で良い性能が得られたが、径方向ピーキング係数以外の最適化指標も考

慮した最適化を行う場合には、外側の燃料集合体の影響を受けやすいとは限らない。そこで、

安全性の指標として減速材温度係数、集合体最高燃焼度など、経済性の指標として取出平均

燃焼度などを考慮した目的関数と MCTS の最適化における装荷手順の設定を検討する必要

がある。 

 

詳細な炉心特性計算による最適化 

本研究の計算条件は、実際の燃料装荷パターン最適化の問題設定を大幅に簡略化してい

る。燃焼燃料の種類を詳細に分類した条件での NN の汎化性能の確認や計算メッシュ数を

増やした高精度な炉心計算を行うことが、実機炉心の最適化を行う上で必須である。 

 

大規模な学習データを用いた汎化性能及び最適化性能の向上 

NN の学習データとして 100 個の良好な燃料装荷パターンまでの経路を用いた。学習デー

タとして用いる燃料装荷パターンの個数や燃料インベントリの種類を増やすことで、N-

MCTS の性能向上が可能であると考えられる。 
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Appendix A 最適化パラメータの感度解析 

本付録では、MCTS、SA、N-MCTS の最適化パラメータの感度解析を行う。計算条件は 4.3

節と同様である。 

 

A.1 MCTS のパラメータ感度解析 

MCTS の最適化パラメータは、3.5.2 項で紹介した Upper Confidence Bounds applied to trees

（UCT）の𝐶𝑝である。UCT を式(A.1)に示す。 

𝑐∗ = arg max
𝑐 ∈ children of 𝑠

(𝑄(𝑐) + 𝐶𝑝√
ln 𝑁(𝑠)

𝑁(𝑐)
) (A.1) 

𝐶𝑝は探索と活用のバランスを決める正の定数である。期待値が大きい場合、第 1 項が大き

くなり、頂点𝑐の探索回数が少ない場合、第 2 項が大きくなる。𝐶𝑝が大きな正の値の場合、

探索回数が少ない子が選択されるようになる（探索）。一方、𝐶𝑝が小さな正の値の場合、期

待値が大きい子が選択される（活用）。炉心特性計算回数が 1000 回と 10000 回の場合に分

けて、実際に𝐶𝑝を変化させながら最適化を行うことで、パラメータサーベイを行う。 

 

A.1.1 炉心特性計算回数が 1000 回の場合 

炉心の外側から装荷する手順の MCTS（MCTS-P）の𝐶𝑝と 100 試行で得られる最小の径方

向ピーキング係数の平均の関係を図 A-1 に示す。MCTS-P では、𝐶𝑝 = 0.1で得られる最小の

ピーキング係数の平均が最小となった。 

 

 

図 A-1 MCTS-P の𝐶𝑝と 100 試行で得られる最小ピーキング係数の平均 

  



113 

 

また、炉心の内側から装荷する手順の MCTS（MCTS-C）の𝐶𝑝と最適化結果の関係を図 A-2

に示す。MCTS-C では、𝐶𝑝 = 0.1で得られる最小のピーキング係数の平均が最小となった。

MCTS-C では𝐶𝑝を 0.1 から大きくした場合でも、最適化性能に大きな影響が見られなかっ

た。これは、𝐶𝑝 = 0.1以上ではデータを活用した探索ができず、ランダムな探索になること

を示している。 

 

 

図 A-2 MCTS-C の𝐶𝑝と 100 試行で得られる最小ピーキング係数の平均 

 

炉心特性計算回数が 1000 回の場合、MCTS-P と MCTS-C ともに𝐶𝑝 = 0.1で最も良い最適

化性能が得られた。 

 

A.1.2 炉心特性計算回数が 10000 回の場合 

MCTS-P の𝐶𝑝と 100 試行で得られる最小の径方向ピーキング係数の平均の関係を図 A-3

に示す。𝐶𝑝 = 0.5で最も良い最適化性能が得られた。1000 回では、MCTS-P と MCTS-C の最

適な𝐶𝑝が同じ値であるため、10000 回の MCTS-C でも𝐶𝑝 = 0.5で最も良い最適化性能が得ら

れると仮定した。 
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図 A-3 MCTS-P の𝐶𝑝と 100 試行で得られる最小の径方向ピーキング係数の平均 

 

A.2 SA のパラメータ感度解析 

文献[6]に従って、SA のパラメータサーベイを行う。 

SA の最適化パラメータは、次の 4 つである。 

1. 初期温度（Initial Temperature） 

2. 各温度での反復回数と温度の減少関数 

3. 最終温度（Final Temperature） 

炉心特性計算回数が 1000 回と 10000 回の場合に分けて、それぞれのパラメータサーベイを

行う。 

 

A.2.1 炉心特性計算回数が 1000 回の場合 

1. 初期温度 

通常は、式(A.2)で表すことができる受理率が 0.8 前後の値になるように初期温度を設

定する。 

𝜂(𝑇) =
提案された解に移動した回数

提案された回数（𝑇での反復回数）
 (A.2) 

そこで、初期温度𝑇0での受理率を以下の手順で求める。 

A) 4.3 節と同様の燃料インベントリを用いてランダムに燃料装荷パターン𝑥0を作成 

B) 同じ対称性を持つ 2 箇所の燃料集合体をランダムに交換し、近傍の燃料装荷パタ

ーン𝑥1を作成 

C) 2.3.1 項で説明した式(A.3)に基づいて受理する確率𝑃(𝑥0, 𝑥1, 𝑇0)を求め、受理するか

決定 
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𝑃(𝑥0, 𝑥1, 𝑇0) = {

1 𝑓(𝑥1) ≤ 𝑓(𝑥0)

exp (−
𝑓(𝑥1) − 𝑓(𝑥0)

𝑇0
) 𝑓(𝑥1) > 𝑓(𝑥0)

 (A.3) 

ここで𝑓(𝑥𝑖)は燃料装荷パターン𝑥𝑖の径方向ピーキング係数である。𝑥0の径方向ピ

ーキング係数に比べて、𝑥1の径方向ピーキング係数が小さい場合には必ず受理さ

れる。𝑥0の径方向ピーキング係数に比べて、𝑥1の径方向ピーキング係数が大きい場

合には式(A.3)に基づいて受理するか決定する。 

D) A)–C)を 10000 回繰り返すことで受理率を算出 

 

以上の手順を 0.05 から 0.2 までの 0.05 刻みの初期温度で行った結果を図 A-4 に示す。受理

率が最も 0.8 に近くなる温度は 0.10 であるため、初期温度𝑇0 = 0.10とする。 

 

 

図 A-4 初期温度と受理率の関係 

 

2. 各温度での反復回数と温度の減少関数 

温度の減少関数は式(A.4)が良く用いられているため、今回は式(A.4)を採用する。1 回

の解の生成を行うごとに、温度の冷却を行う。 

𝑇𝑘+1 = 𝛼𝑇𝑘 (A.4) 

𝑘は解の生成回数、𝛼(> 0)は冷却率であり、𝛼が大きいほど冷却が遅くなる。 
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3. 最終温度 

最終温度を 0.0001, 0.001, 0.01, 0.075, 0.1, 0.15, 0.2 の 7 通り変化させ、それぞれ 100 回初

期乱数を変更し、径方向ピーキングの最小化を行った結果を図 A-5 に示す。最終温度

が 0.1 の場合が最も良く、冷却を行うことで最適化性能が悪くなることが分かった。こ

れは 1000 回という少ない回数で温度冷却を行うと、急激な温度の変化となり、SA で

想定している広域探索から局所探査に徐々に移行するというプロセスを再現出来ない

ためであると考えられる。 

 

 

図 A-5 最終温度と最小のピーキング係数の平均 

 

4. 初期温度の設定（2 度目） 

1000 回という少ない回数では、温度冷却を行わないほうが良いことが分かった。した

がって、初期温度によって最適化結果がどのように変化するかを調べる。初期温度を

0.05, 0.1, 0.15 の 3 通り変化させ、それぞれ 100 回初期乱数を変更し最適化を行った。

結果を図 A-6 に示す。初期温度 0.1 に設定した場合が最も良い結果となった。 
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図 A-6 冷却率が 1 の時、初期温度と最小のピーキング係数の平均 

 

以上より、初期温度 0.1、最終温度 0.1、冷却率 1 と設定する。 

 

A.2.2 炉心特性計算回数が 10000 回の場合 

1. 初期温度 

炉心特性計算回数が 1000 回の場合と同様に、初期温度 0.10 である。 

 

2. 各温度での反復回数と温度の減少関数 

炉心特性計算回数が 1000 回の場合と同様に、式(A.5)を採用する。 

𝑇𝑘+1 = 𝛼𝑇𝑘 (A.5) 

 

3. 最終温度 

最終温度を 0.0001, 0.001, 0.0025, 0.005, 0.01, 0.1 の 6 通り変化させ、それぞれ 100 回初

期乱数を変更し、径方向ピーキングの最小化を行った結果を図 A-7 に示す。最終温度

が 0.0025 の場合が最も良くなった。 
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図 A-7 最終温度と最小のピーキング係数の平均 

 

以上より、初期温度 0.1、最終温度 0.0025 と設定した。10000 回の炉心特性計算回数で 0.1

から 0.0025 まで冷却を行うため、冷却率は(
0.0025

0.1
)

1/10000
= 0.0251/10000である。 
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