
勾配情報を考慮できる粒子群最適化による
制約付き数理最適化問題の解の探索

2120019 柴原壮大 情報システム工学科 指導教員　奥原浩之

——————————要約——————————

Swarm Intelligence（群知能）は，鳥や魚，アリのコロ
ニーなどのグループの行動に基づく最適化手法である．
この技術の一つである粒子群最適化が開発され，様々な
研究に応用されている．そこで，現在PSOの更新式に勾
配情報を加えた非線形変数変換モデルをを活用し，ファ
ジィ・ランダム変数を導入した多目的日程計画問題への
組み込みを行うことを目指す.
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———————— 1 はじめに————————
粒子群最適化 (Particle Swarm Optimization; PSO)は，
群の中の固体（粒子）が持つ最良の情報とそのグループ
の最適値から過去の探索から考慮した確率的最適化手法
であり，ケネディが社会的行動に基づいて開発した並列
進化計算技術である．社会的方法と計算方法の両方を扱
うPSOに関する標準的な研究がある．
　近年，コンピュータサイエンスの発展は，ハードウェ
アとソフトウェアの有効性が顕著に表れている．その中
で大規模問題の最適化の重要性はますます高めっている．
ソーシャルネットワークサービスの登場により，ログや
パスの問題も大規模になっている．最新のコンピュータ
でこれらの問題を解決するには時間がかかってしまう．
　本研究では数ステップでもっとも最適な解が見つかる
新しいハイブリッド動的システムを実際の数理最適化問
題に適応する．すでに提案されている連続PSOアルゴリ
ズムに勾配法を組み込み，定式化する手法を活用し,ファ
ジィ・ランダム変数を導入した多目的日程計画問題への組
み込みを行うことが本研究の目的になっている．

—— 2 多目的最適化におけるPSO ——

2.1 PSOアルゴリズム
PSOは群を成して移動する生物の行動を模範したアル
ゴリズムである。群をなす生物を粒子としてモデル化し、
粒子は最適化問題における候補解を示している．PSOは
群の中の粒子がもつ最良の情報（pbest）とその集団の最適
値（gbest）から過去の探索を考慮し、さらにその集団の各
粒子の位置および速度を更新することによって計算され
る．以下にPSOの解説を示す（図1: 参照）．
ここで、PSOの探索模式図及び速度と位置の更新式（図

1: 参照）より、pbestに向かう c1r1(xk db x̄d k)、gbestに向か
う c2r2(xk db x̄d k)、これまでの進行方向へ向かう wvdk の3
つのベクトルを合成して速度ベクトル vi,k+1を決定し、そ
れを元に次に移動する位置 xdk + 1を決定する．

PSOの探索式はランダム要素を含み、同時に最良解情
報である pbest と gbest が探索に伴い変化するという時変
性を有している。このままの形では理論解析が困難であ
るので、一つのParticleに着目し、一次元の位置 x と速
度 v について考え、さらに pbest と gbest を一つの点に縮
約した簡略モデルが提案されている。この簡略モデルは、
確定的な線形時不変システムとして表現され、よく知ら
れた固有値解析により、Particleが構成するシステムの安
定・不安定が解析的に評価でき、その安定性を示す（図1
参照）．

図1 psoの基本的な式

2.2 制約を考慮したPSO
本研究では上下制約付最適化問題を解くためのPSOモ
デルを扱う．内部状態表現モデルを導出するために，ま
ず上下限制約付問題を定義し，変数変換式を制約条件付
問題に代入して変数xを消去して，変数yに対する無制約
問題を得る．以下に解説を示す (図:2参照)また，PSOの
更新式FpやCの定義式も含ませ，さらに出力関数fiを連
立させて具体的に記述すると，非線形変数変換モデルの
内部情報が得られる．(図:2参照)

図2 無制約問題への変換

内部情報をサンプリングパラメータ∆T のオイラー法
で離散化し，対応する式も加えると形の上では制約を考
慮しないPSOモデルが得られる．なお，FpやCの lp(k)、
(Q(k), lo(k))は、変換式fを通した式によって決まる。こ
のモデルにおいて∆Tの調節で有界領域内に閉じ込められ
た形で不安定化させることにより、その領域内を走査す
るカオス的な現象を生み出すことができると期待される。

図5 非線形変数変換psoモデル

2.3 多目的最適化におけるパレート解
最適化問題とは，ある決められた制約条件を満たす範囲
内で，何らかの評価基準 (目的)を最良にするような問題
のことである．一般に最適化とは，単一目的最適化を意
味する．最適化問題を解く手法としてGAや PSOが知ら
れている．しかし，実問題においては，トレードオフ関
係にある複数の目的を同時に考慮し，最適化を行う問題
が存在する．それを多目的最適化問題という．複数の評
価基準を同時に考慮しながら最適化を行う問題を多目的
最適化問題という．一般に多目的最適化問題は．「複数個
のトレードオフの関係にある目的関数を与えられた制約
条件の元で，何らかの意味で最小化（最大化）する問題」
と定義されている．
　多目的最適化問題では，一般に複数の目的関数どうし
が互いにトレードオフの関係にある場合が多いため，最
適解を一つに絞ることが出来ない．そのため，多目的最
適化問題では，パレート最適解 (Pareto optimal solution)
を求める．パレート最適個体を求めるために，解の優越
関係を用いて探索を行う.

——- 3 ファジィ・ランダム変数を導入
した多目的日程計画問題——-

3.1 日程計画問題
生産や建設などの 1つの大きなプロジェクトの工程にお
いて，作業を効率よく進めるため，適切に仕事の順序を決
定する問題を一般的にスケジューリング問題(日程計画問
題)という．かつて，大規模なプロジェクトのスケジュー
ルや生産工程の管理には，工程・作業の進み具合を線表
で表す，H.L. Ganttが考案したガント・チャートと呼ば
れるツールが，主として手作業で使われていた．しかし，
プロジェクトの規模の拡大や生産工程の複雑化によって，
旧来の手法では処理し切れなくなりつつあり，電子計算
機の登場により，これを利用した新しいプロジェクトの
管理方法や多種多様な作業の日程計画法の開発が行われ
てきた．
　スケジューリングの歴史は長く，数多くのスケジュー
リング問題に関する研究が行われてきた．そして，多く
の研究成果が技術化されている．特に，計算機やソフト
ウェアの技術の発達により，以前よりも高度な生産シス
テムや管理システムの実装が容易になってきている．し
かし，そのシステムを実際に活用できていない業界は多
い．なぜならば，研究においてアカデミックな視点から
考える問題と，実問題には多くのギャップが存在している
からである．

図4 無制約連続時間psoモデルへの適応
3.2ファジィ・ランダム変数を導入した多目的
日程計画問題の組み込み
提案されているモデルについて説明する．節3.1で述べた
従来の日程計画問題における課題を解決し，現場におけ
る資源の最適な配分による生産性の向上を目指すための
日程計画が考えられている．
　特に，提案モデルでは，建築現場の悩みを解消するた
めに必要とされる「職人さんの最適な割り振り」と従来
の日程計画問題の課題とされる「天候・日数・費用などの
不確定で不確実な要素の見積もり」を考慮したファジィ・
ランダム多目的日程計画問題を考える．
　そこで，住宅建築における日程計画は，天候という「確
率変動要素」と費用という「ファジィ要素」が両方同時に
存在すると考え，これらの要素を考慮するファジィ・ラン
ダム多目的日程計画を考えた．具体的な作業の順序関係
を可視化した住宅建築におけるプロジェクトネットワー
クの例を次に示す

図5 無制約連続時間psoモデルへの適応
図5で説明した時間費用関数は，静的で確定的な値であ
ることを前提として考えられている．しかし，実問題を考
える場合，所要時間や必要費用は不確定で不確実な要素
であるため，線形な時間費用関数では対応できない．そこ
で，実問題における時間費用関数は不確定な費用勾配を
持つ関数であると考え，それを表現するためにファジィ・
ランダム変数を導入している．
　また，図5の式は,クリティカルパス上の作業の総所要
時間と総費用の最小化するための解を求める定式化であ
る．ここでの解とは，クリティカルパス上の作業とその
職人さん（従事者グループ）の組合せである．ここで，i
は先行作業，jは後続作業，nはプロジェクトの総作業数
である．また，kは作業を受け持つ従事者グループ，wは
依頼候補の従事者グループ数を表している．
　よって，tijkは作業 iから作業 j開始前までを従事者グ
ループkが受け持ったときの所要時間，c̃ikは作業iを従事
者グループkに依頼したときの費用を表している．xijは
作業 iから作業 jを選択する0-1変数，yikは作業 iを従事
者グループkに依頼するかを選択する0-1変数である．ま
た，c̃ikの各要素は，節3.1で述べたメンバシップ関数によ
り特徴づけられるファジィ・ランダム変数を要素とする係
数ベクトルである．

3.3 並列分散処理による高速化の事例
並列分散処理による高速化の事例としてファジィ識別
システムを並列実装することによる処理の高速化がある．
ファジィ識別システムは，ファジィIf-Thenルールの集合
で構成されており，学習用データの次元数が大きい場合
にはルール数の爆発が起こり，処理時間が膨大となる．さ
らに，学習用データ集合のサイズが大きい場合には，性
能評価にも計算コストがかかる．そこで，ルール生成処
理とパターン識別処理を並列化することにより計算時間
の短縮を図っている．まず，従来の単一計算機による実
装での計算時間と学習用データの次元数，学習用データ
集合のサイズとの関係を実験的に調査する．次に，並列
実装したファジィ識別システムの計算時間を調査し，並
列化することにより，ファジィ識別システムの処理時間
が短縮されることが示されている．

———————— 4 提案手法————————
本研究では，上下限制約条件付き最適化問題に対して
直接適用可能なPSOをファジィ・ランダム変数を導入し



た多目的日程計画問題の組み込むことを提案する．そこ
で，このようなPSOを多目的日程計画問題に適応するに
当たって，まず連続系の力学系を想定し，それを上下限制
約内に閉じ込めた力学系として「非線形変数変換モデル」
のモデルを利用し，それを離散化することによって，上
下限制約を直接考慮した離散時間系モデルを実装し，問
題に組み込む.

——– 5 数値実験ならびに考察 ——–

各パラメータの値は、N（粒子の数）=10, c=1.0, c1 ·
c2=1.4, c3=0.1, a=1.0, ∆T = 0.8というように与えた。ま
た試行回数は100とした。結果を考えると勾配情報を加え
たPSOは従来手法より，最適な値に収束していることが
わかる．よって勾配情報を加えたPSOは，多峰性をもつ
関数に有効であることが示された．これは，greiwank関
数が非常に多くの局所解をもつという特徴があり,従来手
法が局所解に収束してしまう場合が多いことに反して,勾
配情報を加えたPSOがgriewank関数という関数全体を見
て,局所解から脱出しているのではないかと考察できる.

図7 Booth関数を活用した数値実験

———————— 6 おわりに————————
本研究では，上下限制約条件付き最適化問題に対して
直接適用可能なPSOをファジィ・ランダム変数を導入し
た多目的日程計画問題の組み込むことを提案した．そこ
で，このようなPSOを多目的日程計画問題に適応するに
当たって，まず連続系の力学系を想定し，それを上下限

制約内に閉じ込めた力学系として「非線形変数変換モデ
ル」のモデルを利用し，それを離散化することによって，
上下限制約を直接考慮した離散時間系モデルを実装した．
また，PSOの簡単な数値実験を行った．しかし，実際の
問題に適応したわけではない．よって今後は，提案手法
の適応を行う.
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