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Abstract Particle swarm optimization (PSO) is a novel multi agent optimization systern inspired by social

behavi◎r of bird fiocking or fish schooling. 工n PSO， instead of using more tradi七ional genetic operators，

each particle (individual) adjusts its ”flying'; accordiRg to its own fiying experience and its companions

flying experience.  This paper will compare the performaance of the discrete PSO and Genetic Algerithms

on sets of combinatorial problems.  Moreover， the experimental results indicate that the PSO is a promising

optimization method for combinatorial problems and the PSO always converges very quickly towards the

optimal positions. 

1.  はじめに

 PSO(Particle Swarm Optimization)［llは，1995年

にKenedyとEberhartによって，鳥や魚の個々の行

動と群れの社会的行動の研究を工学的に応用した確

率的な最適化技術である. 初期のPSOは，連続関数

の最適化問題のために開発され，連続値の設計変数

に対して非線形性の強い関数でも最適化が可能であ

り，GAs(Genetic Algorithms)と比べて，そのアルゴ

リズムの簡単さや収束性の良さのため注目を集めて

きた. 現実的な工学問題の多くは，例えば，構造最適

設計などの分野では，部材材料，部材形状，部材本数

など，その設計変数は離散値を取り扱うため，組舎

せ最適化問題となる. さらに，近い将来，構造設計に

おいて，デザイン，景観，環境への影響度など連続

値では表すことのできない設計変数を取り入れて最

適化設計を行う可能性がある. このように，最適化

計算は，効率性や論理性など;を考慮するためにも必

ず行われるため，離散値の組合せ最適化問題が重要

となる. PSOにおいて， K:enedyとEberhartらは，

離散値を取り扱うことのできるようにPSOの拡張を

行い，DPSO(Discrete Particle SwarmOptimization)

を提案している［2，3］. しかし，解探索能力が不明

であるので，本研究では，組合せ最適化問題として

ナップサック悶題を利用して，荷物数つまり次元数を

増やすことで探索能力を調査し，繰り返し計算圓数

についても検討;を行う. また，GAと比較することで

DPSOの有効性を示し， DPSOのアルゴリズムの特

徴を示す. 

2. DPSOの概要
 PSOでは，解候補を粒子と呼び，すべての粒子は，

設計変数となる位置と，探索方向を決定するための速

度をもっている. また，それぞれの粒子は，解探索の

最良点の履歴を，群れ全体としては，すべての粒子群

の中での巖良点を保持している. 通常の連続値を扱う

PSOとの大きな違いは，粒子位置の更新式が大きく

異なる点である. 以下にDPSOの処理手順を述べる. 

手順1:［初期群の生成】

 ランダムに粒子の位置と速度を初期化する. 

手順2:［目的関数の計算］

 各粒子に対して目的関数を計算する. 

手順3:［個々の粒子の最良位置の保存］

 個々の粒子について，最初から現在までの繰返し計

算回数の中での最良値を記憶する. これをpBestiと

呼ぶ. iは，二番屡の粒子を表す. 

手順4:［個体群全体での最良位置の保存1

 すべての粒子群の申で，最初から現在までの繰返し

計算回数の最良値を記憶する. これ;をgBestと呼ぶ. 

手順5:［粒子速度の計算1

 次式によって，粒子速度を計算する. 

   ・夕＋1細工梱×・1×(pBesti一吻＋

          r2 x c2×(gBest-xij・) (1)

 ここに，η針1は次量代のi番目の粒子の速度，rl，T2

は0から1の一様乱数，c1，c2は0から2の範囲の学

習係数である. また，粒子の速度は，最大速度Vm。。

によって制限される. 



手順6:［粒子位置の更新］

 すべての粒子に対して次式によって位置を更新する. 

ρを＋1く5②g＠夕牽1)then 2｝砦＋1＝1;elseωを＋三＝0(2)

              1
     吻(礁bコ                     (3)
          1＋即(  k一ト1-v  z)

 ここで，ρ磐1は，0から1までの乱数値である. 

手順7:［終了判定1

 最大繰返し回数に達したか，または，十分に収束し

たかを判定する. 条件を満たさない場合は，手順2か

ら手順6を繰り返す. 

 式(1)のように，それぞれの粒子は，これまでの経

験の申での最良点とすべての粒子群中の最良点と現

在の位置とのベクトル和によって粒子速度を求める. 

さらに，離散値問題の場合は，次の位置を決めるため

に，式(2)のように確率的な蘭値によって決められる. 

例えば，もし考＋1が，閾値より高い値ならば，粒子

は1になり，そうでなければ，0になる. そのため，

閾値が0から1の範囲で必要となるため，式(3)に示

すようなシグモイド関数を利用する. 

3.  シミュレーシllン

3. 1.  ナップサック問題の定式化

 一般に，荷物i (i ・1，…，N)の重量および価値をそ

れぞれαi＞0およびCi＞0，袋の許容重量をb＞0と

すると，ヂ袋の許容重量内で価値を最大にする荷物を

選ぶ」というナップサック問題は以下のように定式化

される. 

          ガ
     maximi・・ 2・iXi

          ixl

          ガ
     ・吻ecむオ・Σ鱗≦う   (4)
          i;1

      Xi∈｛0，1｝

ただし、決定変数ω乏については、荷物妊を袋に入れる

ことをXi＝1，入れないことを0で表すものとする. 

3. 2.  シミュレーシHン条件

 本研究では，DPSOの解探索能力を明らかにするた

めに，荷物数(次元数)と粒子数また，繰り返し回

数について着目してシミュレーションを行う. また，

進化計算手磨翌ﾌGAと比較することでDPSOの特徴

を明らかにする. 以下にシミュレーション条件をまと

める. 

3. 2. 1.  シミュレーション3

 荷物数と粒子数が解探索能力に与える影響につい

て検討する. 荷物数と粒子数の検討を行うため，30

荷物，50荷物，！00荷物に対してそれぞれ，粒子数

が30個，50個，100個，150個，200個とする. さ

らに，荷物数が増加することで，粒子数の探索空間に

おける割合が異なるので，荷物数が50の時は，粒子

数を350，500と800，荷物数が100の時は，粒子数

を700と800についても検討した. また，GAについ

ても同じ荷物数で翫算を行う. ここで，DPSOの粒

子数は，GAでは個体数に対応する. 

3. 2. 2.  シミュレーシHン2

 繰り返し回数が解探索能力に与える影響について

検討する. 荷物数を50，粒子数を200と設定し，繰

り返し回数に関しては，最大500圓まで検証を行う. 

GAについても同様に計算を行う. 

 GAのパラメータは，通常よく用いられると思わ

れるルーレット選択，2点交叉，エリ・一ト保存戦略と

する. また，突然変異率は1/遺伝子長とする. GA

は問題により種々のパラメータの影響が大きいため，

GAパラメータの比較検討が必要であるが，ここでは，

DPSOと比較することが貿的なので，一般的と思わ

れるパラメータを採用する. また，DPSO，GAともに

確率的な手磨翌ﾉよって最適解を探索し，集団を進化さ

せているので，それぞれのシミュレーション;を1，000

回繰り返した. 

3. 3，1. 粒子数と荷物数の影響

 シミュレーション1から，粒子数と荷物数について

考氏翌�sう. 1，000試行回数中に最適解の求まった割

合について，それぞれ荷物数が30，50，100について

図1，図2，図3に示す. また，100荷物の時に得られ

た最適解の度数分布を，それぞれ粒子数が200と800

について図5と図6に示す. まず，DPSOについて考

氏?を行う. 図1，図2，図3から荷物数と粒子の数が

適切でないと最適解が得られにくいことが分かる. つ

まり，ほ1融雪実(9害似島)に最適解を求めるために

は，次元数と粒子数を適切に設定する必要がある. 30

荷物の場合，粒子数が，100程度は必要であり，50荷

物の場合，800程度は必要であることが分かる. 100

荷物の場合，粒子数が800以上必要であるが，プログ

ラム上メモリが確保できず計算ができないため，評価

できなかった. ここで，解空間中，つまり荷物の組合

せ数の申で探索点数(粒子数個体数)の占める割合

を図4に示す. 図4か日，荷物数が増加すると探索点

数の占める割合が少なくなることが分かり，100荷物

の場合の適切な粒子数(100)は，30荷物の場合の適

切と思われる粒子数の解空間巾に占める割含と等し

くすると，粒子数が！00 ×！020となり計算不可能と

なる. そこで，図5，図6に示すように荷物tw ！00の

場合に得られる最適解のバラツキについて検討する. 



図5，図6は，それぞれ粒子数が200，800の場合に

ついて示している. 図5から粒子数が200では，粒

子数と最適解の関係で明らかに，十分な粒子数ではな

いが，全く最適解が得られないわけでない. しかし，

図5から求まる解の山が最適解よりも低い解を多く

得ていること，また，最適解に近いものの解が広範

囲にばらついていることが分かる. 図6から粒子数

が800の場合は，最適解が粒子数200のときよりも，

多く得られたことが分かり，解のバラツキが少なくな

ることが分かる. つまり，計算コストや計算可能性を

考慮すると，100荷物の場合，粒子数が800程度あれ

ば，比較的精度良く最適化を得ることは可能である. 

 次に，GAとの比較を行う. 図1からGAによって

も最適解が求まるが，その精度は，DPSOに比べか

なり低く，図2，図3のように荷物数が多くなると，

GAでは，最適解が得られにくいことが分かる。ここ

で，荷物数50，個体数200の時の度数分布表を図7

に示す. 図7からGAでは準最適解は求まっている
ことが分かる. 
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 図7:GAによる100荷物のときの最適解の割合

3. 3. 2. 繰り返し回数の影響

 シミュレーション2から，繰り返し回数が探索能力

に与える影響について考氏翌ｷる. 図8に50荷物，200

粒子(個体)の時の適応度の推移について示す. これ

は，1000試行回数の平均を示している. まず，DPSO

に関して，図8から繰り返し回数が！00以降では，適

応度の推移がフラットになり変化があまりない. ま

た，図9に荷物数50，粒子数200の時の得られた最

適解の割合を示す. 図9から，繰り返し回数が50の

時は，明らかに進化の途中であることが分かり，繰り

返し回数が100程度から最適解の求まる割合が高くな

るので，計算回数を考慮すると，繰り返し回数が100

から，より確実に求まる200程度までが適当であるこ

とが分かる. 次に，GAに関して，図8からGAでは

世代数を重ねるごとに最良な解が更新されているこ

とが分かる. これは，GAの進化方磨翌ｪ集団で交叉や

突然変異を繰り返すことによって進化するため，十分

な世代数を必要とするためと思われる. 一方，DPSO

では，個々の粒子の過去の最良点と粒子群全体の最良

点と現在の方向に向かっていく，単純な進化方磨翌ﾅあ

るため，繰り返し回数が100前後で最適解を発見し

ている. つまり，単純なアルゴリズムのため比較的早

い段階で収束することが分かる. 
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4.  まとめ

 ・次元数により粒子数を適切に設定する必要がある. 

 ・50次元程度までならば，粒子数を適切に設定す

  ることで最適化に利用できる. 

 ・繰り返し回数は，100回から200回程度が適当で

  ある. 

 ・繰り返し回数を200回より多くすると，より確

  実に最適解を得やすくなるがその効果と計算コ

  ストを考えると無駄な計算となる. 

 ・DPSOは， GAよりも，荷物数:が多くなっても，

  粒子数を適度に設定することで最適解を得るこ

  とができる. 

 ・DPSOは，繰り返し数が100前後で収束する. そ

  れに対して，GA手磨翌ﾅは，収束するために十分

  な世代数が必要となる. 
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