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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[1]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 [2]．
　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
ド動的システムを提供する．そこで連続 PSOアルゴリズムに勾配法を
組み込み，定式化することができる．そこで，提案した手法の有効性を
示すことが本研究の目的となっている．

——————— 2 PSOの概要———————

2.1 PSOアルゴリズム
PSOは群をな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).

図 1 PSOの概要
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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 [3].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 [2].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ており，その安定性を示す (図 2参
照).

図 2 PSOの安定性

2.2 連続時間 PSOアルゴリズム
連続時間 PSOアルゴリズムについて述べる．

連続時間 PSOで用いるベクトルおよび行列を以下のように定義する (図
3参照)．

図 3 連続時間 PSOモデル

また，2階微分方程式で表される連続時間系モデルの状態変数表現を，
up(t) = xp(t)
vp(t) = dup(t)/dt+ aup(t)
とおいて導入すると，離散時間系に対応した連続系の内部状態表現モデ
ル，
dup(t)/dt = −aup(t) + vp(t)
dvp(t)/dt = c[F p(up(t), t) + C(up(t), t))]
を得ることができる．

2.3 PSOの探索能力の向上
オリジナルの PSOアルゴリズムに含まれる恣意性を少なくし，より

効率的かつ高精度な探索を実現するために勾配法による速度評価を導入
している [5, 6]. 運動性素子が自分の置かれた近くの環境を知覚してより
適合度の高い空間座標を獲得するために，以下のようなセンサリング・
アルゴリズムを搭載する.
勾配によるスケーリングパラメータの導入を行う．粒子が投入された

探索空間 (ξ, η) には問題に応じた 目的関数 Qが定義されており，粒子
はその最大値か最小値を探索するものとする. 現時間ステップ kにおけ
る粒子の位置座標を (ξk, ηk) とし，その座標における目的関数の値を
Qk として，粒子の移動に伴う目的関数の変化に注目すると次のような
目的関数の離散的な勾配 αが得られる.
勾配 αを，vk+1

i = βkvki，βk = αk−1/αk と置くことでランドスケー
プに合わせた調整が可能となる．つまり，最適点が遠いと思うなら早く，
近いと感じるならば遅く移動する．よってオリジナル PSOより精密な
探索が実施できる．
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——— 3 ハイブリッドPSOの提案———

本節では提案手法であるハイブリッド PSOについて解説する（図 4
参照）．PSOの応用法である連続時間 PSOアルゴリズムの応用法であ
り，勾配情報を加えることにより，精密な探索を行うことを狙いとして
いる．

図 4 ハイブリッド PSOの解説

図 4で解説したままのモデルでは無制約なので，制約条件に対応した
モデルを以下に示す (図 5参照)．

図 5 制約条件

次にプログラムへの実装を考えた時に，連続式のままではプログラムに
実装することが難しいので，オイラー法を用いて連続式を離散化し，そ
れぞれに対応する式を以下に示す (図 6参照)．

図 6 離散化

———– 4 数値実験ならびに考察———–

今回は一般的な PSOの数値実験を，評価関数として Griewankを用
いて行う（図 7参照）．粒子をランダムに生成した初期状態とループ回
数 100の場合で比較すると，(0, 0, 0)に向けて収束に向かってるように
見える．しかしループ回数を重ねても収束しない．
　また別の点に収束してしまう場合もあり，PSO はランダム性を含ん

だプログラムではあるが，安定性に欠ける結果が出た．またパラメータ
の値は任意で与えるものなので最適のパラメータを決定することは実際
のアプリケーションでは難しい．

図 7 PSOの実行結果

——————— 5 おわりに———————
本研究では PSOとその応用手法について解説し，その定式化を行っ

た．また，PSOの簡単な数値実験を行った．今後の課題は，IoTのセン
サにより収集されたビッグデータからの意思決定に提案手法を適応，ま
た定式化ができたのでプログラムを C言語で実装する．
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