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はじめに

背景
群知能とは，鳥や魚などの集団や，蟻のコロニーの行動に基づいた最
適化手法である．
その手法の 1つである PSOは，様々な研究で開発・応用されている．
しかし，PSOの収束性には根拠がない．

目的
より良い最適解を求めるために，群知能とニューラルネットワークの
ダイナミクスを組み合わせた新しいハイブリッドなシステム提案する．

粒子群最適化（PSO）
粒子群最適化（PSO）は，粒子が持つ最良の情報（p-best）と，その粒
子から形成される集団の最適値 (g-best)から，過去の探索履歴を考慮
して最適解を求める手法である．
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PSO

PSO

PSOアルゴリズムは，粒子として概念化されたランダムな解の候補の
集団で初期化される．
PSOは，各粒子の位置と速度を更新して計算する．
PSOアルゴリズムは以下の通り

xk
d は k回目の反復における個体 dの位置，vkd は速度，r1と r2は

[0, 1]の乱数，c1と c2はパラメータ．
また，w は運動量と呼ばれるパラメータであり，xk

db，xk
gb はそれぞれ

p-best，g-bestを示す
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連続時間PSOアルゴリズム

連続時間 PSOのダイナミクスを次のような行列で表現する：Σm

ここで，diag[y]をベクトル y の要素を対角要素とする対角行列とし，
sgn(y)を y のシグマ関数を表し，次のように定義する．
sgn(y) = 1ify > 0 and sgn(y) = −1if y < 0

X は位置行列，V は速度行列，Xdb はローカル最適位置行列，Xgb はグ
ローバル最適位置行列，ℜn は積層目的関数ローベクトル，T は１からなる
行ベクトル，Qi は ith 要素を除き，１に等しいすべての要素が０の列ベク
トル，In はサイズ nの単位行列
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連続時間アルゴリズム

連続時間 PSOアルゴリズム
1 X,V およびパラメータ α, β, γ, aの初期値を設定する．
2 Xdb, Xgb の初期値を導出する．
3 V̇ を計算し，V を更新する．
4 X を更新し，Xdb, Xgb を評価する．
5 収束したと判断した場合は終了，そうでない場合は３に戻る．
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ハイブリッドPSOアルゴリズムの提案

Z を以下のように定義する．

このとき，以下の条件を考える．

X0 は初期位置行列である．
ここで，ハイブリッドダイナミクス Σn を導入する．

ここで，α, β, γ, δ はゼロでない正の実数であり，β + γ + δ = 1を満たす．
Xµはニューラルネットワークダイナミクスから得られた新しい行列である．
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ハイブリッドPSOアルゴリズムの提案

Xµ 以下のように定義される．

zki は Z のベクトル，xk
µi は k回目の反復の個体 iに関するXµ のベクトル．

aと C はパラメータで，φはシグモナイド関数である．

理論的分析の観点から，PSOの V̇ とニューラルネットワークの ẋi は同等
のものとみなす．
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ハイブリッドPSOアルゴリズムの提案

提案するハイブリッド PSOアルゴリズム
1 X,V,Xµ の初期値と，パラメータ α, β, γ, δ, aを設定する．
2 Xdb, Xgb, Z の初期値を導出する．
3 Ż を計算し，Z を更新する．
4 V̇ を計算し，V を更新する．
5 X を更新し，Xdb, Xgb, Z を評価する．
6 収束したと判断した場合は終了，そうでない場合は３に戻る．
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数値実験

Σm，Σn の挙動を比較する数値実験を行う．
ここでは，最小化するための３種類のテスト関数を用いる．
n次元空間におけるテスト関数は以下のとおりである．

各関数の最小化問題に対して，安定領域にある各パラメータを設定した
PSOアルゴリズムの収束時間，粒子位置のサンプル収束行列，最適感数値
を調査する．
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収束性の比較

実験１では基本ケースとして 10次元，20次元，30次元の問題を扱い，そ
の数値結果を述べる．
粒子数を (20,40,80)，反復回数を (1000,1500,2000)とし，それぞれ (10次
元,20次元,30次元)の問題を扱う．

Table 1: 2 つの異なるアルゴリズムの性能 a: PSO, b: ハイブリッド PSO の提案
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収束性の比較

図 10: 2 つの異なるアルゴリズムにおける個々の収束性能 (Griewank) a: PSO, b: ハイブリッド
PSO の提案
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収束性の比較

図 11: 2 つの異なるアルゴリズムにおける個々の収束性能 (Rastrigrin) a: PSO, b: ハイブリッド
PSO の提案
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収束性の比較

図 12: 2 つの異なるアルゴリズムにおける個々の収束性能 (Rosenbrock) a: PSO, b: ハイブリッ
ド PSO の提案
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収束性の比較

3つの画像は，各テスト関数における 2つのアプローチの最良の目的
地を示している．
図の全体的な特徴として，提案したアルゴリズムの収束性能が PSOア
ルゴリズムよりも優れている．
テスト関数 fRosenbrockと fRastriginの場合、2つのアプローチのパ
フォーマンスの違いが顕著。
対照的に、マルチモデル関数 fGriewankの場合、両方のパフォーマン
スに違いはあまりない。

以上より，高次元の場合でも有効であり，fRosenbrockおよび
fRastrigin関数は fGriewank関数よりも効果を示しやすいことを示唆
している．
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反復の比較

2つのアルゴリズムのパフォーマンスを評価するために，各関数が収束する
反復回数を調べます．
3つの関数の 30次元問題を扱い，粒子数を 80とし，反復回数を 1～1600
の範囲にする．

図 13: 2 つのアプローチにおける関数 Griewank の最高適合度と反復回数の関係 a: PSO, b: ハ
イブリッド PSO の提案
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反復の比較

図 14: 2 つのアプローチにおける関数 Rastrigin の最適な適合度と反復回数の関係 a: PSO, b:
ハイブリッド PSO の提案
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反復の比較

図 15: 2 つのアプローチにおける関数 Rosenbrock の最適な適合度と反復回数の関係 a: PSO, b:
ハイブリッド PSO の提案
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反復の比較

3つの画像は，ハイブリッド法の収束率は，PSOの収束率よりも少な
い反復回数で優れていることを示している．
反復回数が 100から 200の範囲で，fRosenbrockと fRastriginを使用
している場合に特に顕著である．

以上の結果より，反復回数が少なくても，ハイブリッドアルゴリズム
が最適値に近いことを示している．
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コンクルージョン

まとめ
PSOとニューラルネットワークのメカニズムを組み合わせる方法を理
論的に示し，提案システムが目的環境のグローバルな情報を基づいた
補間探索を実現できることを確認した．

課題
より広いベンチマーク問題での検討や，シンプレックス法や DEとの
比較
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