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Particle swarm optimization (PSO) is a novel multi agent optimization system inspired by social behavior 
of bird flocking or fish schooling. In PSO, instead of using more traditional genetic operators, each 
particle (individual) adjusts its "flying" according to its own flying experience and its companions flying 
experience. This paper will compare the performance of the discrete PSO and Genetic Algorithms 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. 
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1 はじめに 

PSO(Particle Swarm Optimization)1)は，1995 年に Kennedy
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，組合せ最適化

問題となる．PSO において，Kennedy 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 Swarm Optimization)2)を提案してい

る． 
DPSO を構造分野に適応するにあたり，基本的なアルゴ

リズムとその特性を把握する必要がある．土木構造物の最

適設計は組合せ問題となることが多いため，ナップサック

問題を用いて検証を行う．そのため，一般的な DPSO のア

ルゴリズムの概要を説明するとともに， NP(Non- 
deterministic Polynomial)困難な代表的例題であるナップサ

ック問題のシミュレーションを通して，DPSO のパラメー

タの特徴を明らかにする．とくに，DPSO の解探索能力を

明らかにするために，荷物数(次元数)と粒子数が与える影

響について，SGA(Simple GA)と比較しながら検討する． 
 

2 DPSOのアルゴリズムの概要 

DPSO では，探索点を粒子と呼び，すべての粒子は位置

情報(座標値)と，探索方向を決定するための速度をもって

いる．位置情報(座標値)により設計変数を表す．また，個々

の粒子は探索過程における過去の最良位置の情報 
(pBesti) をもち，また，群全体として，すべての粒子の中

での最良の位置情報 (gBest) を保持している． 

PSO による最適化では，現在の位置情報や pBesti，gBest

を用いて，解空間を探索する．探索点(粒子)の更新方法は，

図-1 に示すような簡単なベクトルの合成和となる．ここ

で， kx1 ， kx2 は探索点(粒子)の位置情報，
kv1 , kv2 は速度ベ

クトル，添え字 k はステップ，w は粒子の慣性，c1, c2 は

学習係数，さらに，r1, r2 は [0, 1] の一様乱数を示す．な

お，計算の 1 ステップあたりの移動時間 ∆t は単位時間(∆t 

= 1)を考える． 
例えば， 1

1
+kx  は粒子 1 の前回の速度ベクトル )( 1

kv ，群

全体の最良解への速度ベクトル )( 1
kxgBest − とその粒子自

身の最良解への速度ベクトル )( 11
kxpBest − の線形結合に

よって求まる．ここで，群全体への速度ベクトル

)( 1
kxgBest − は大域探索を，粒子自身の速度ベクトル
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)( 11
kxpBest − は局所探索を意味する．一般的に，i 番目の

粒子の k+1 回目の速度ベクトルは，次式のように求めら

れる． 
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また，探索点の位置は，次式で表される． 
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ここで，式(1)，(2)中には計算の 1 ステップあたりの移

動時間が含まれているが，∆t は単位時間を考えているの

で，∆t = 1 とする． 

DPSO の処理手順を図-2 に示す．離散値を取り扱う

DPSO と PSO との主な違いを以下に記述するが，探索点

である粒子位置の更新を行う処理が式(2)に示すようなベ

クトル和でなくシグモイド関数を用いて 0 と 1 に区別し，

離散化する点である．以下，計算手順について説明する． 
 
Step 1：[初期群の生成] 
初期の粒子位置と速度をランダムに決める． 

Step 2：[評価値の計算] 
各粒子の座標からそれぞれの粒子の評価値を計算する． 

Step 3：[個々の粒子の最良位置の保存] 
個々の粒子について，これまでに移動してきた軌跡の中

での最良の評価値を記憶する．これを pBesti と呼ぶ．こ

こで i は，i 番目の粒子を表す． 
Step 4：[個体群全体での最良位置の保存] 
すべての粒子の中での，最良の評価値(pBesti の中で一番

良いもの)を記憶する．これを gBest と呼ぶ． 
Step 5：[粒子速度の計算] 
式(1)によって，各々の粒子速度を計算する． 

Step 6：[粒子位置の更新] 
すべての粒子に対して式(3)および式(4)によって位置を

更新する． 
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ここで， ρ は 0 から 1 までの一様乱数， )( 1+k
ivsig はシ

グモイド関数である． 
この操作によって連続量が離散値となり PSO と大きく

異なっている点である．すなわち，DPSO の位置更新は，

式(3)のように確率的な閾値 ρ によって決められる．例え

ば，もし )( 1+k
ivsig が，閾値 ρ 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．閾値 ρ は 0 から

1 の範囲であるため，本研究では式(4)に示すようなシグ

モイド関数を利用している． 
Step 7：[終了判定] 
繰り返し回数に達しない場合は，Step2 から Step6 を繰

り返す． 
以上が計算手順であるが，実際の設計問題に適用する際

には，設計変数を 2 進数にコーディングし，粒子の位置情

報と対応させる必要がある． 
 
3 ナップサック問題のシミュレーション 

DPSO のパラメータの特徴，探索能力を把握するため，

ナップサック問題でのシミュレーションを行った．ナップ

サック問題とは，荷物 i ( i = 1,…, N )の重量および価値を

それぞれ ai と ci，さらに，袋の許容重量を b とすると，

「袋の許容重量 g 内で価値の総量 f を最大にする荷物を選

ぶ」と定義され，以下のように定式化される． 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

図-1 移動する粒子の模式図 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図-2 DPSO の処理手順 
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ただし，決定変数 xi  については，荷物 i を袋に入れる

ことを xi = 1，入れないことを xi = 0 で表すものとする． 
荷物の重量 ai と価値 ci は，[1,100]の一様乱数で作成し，

許容重量 b は重量の総和の半分とした．以下，価値の総量

f を適応度と呼ぶ． 
 
3.1 パラメータの比較，検討 
一般に，DPSO のパラメータは，c1，c2 ともに 2.0，w は

0.9 が良いとされている 3)が，その根拠は明確ではない．

そこで，これらのパラメータが解探索能力に与える影響を

調べる． 
図-3には，荷物数を 50，c1，c2 ともに 2.0 と設定し，w

を変化させた場合の適応度を示す．これより，w の値を大

きくするにしたがい適応度は向上し，w = 1.0 のときに最

適解を得ていることがわかる．しかし，w が 1.0 を超える

と適応度は急激に低下している．これは，w は粒子の慣性

を表しているため，w が 1.0 よりも過小あるいは過大な場

合は，粒子が群から取り残されたり，あるいは先行しすぎ

る結果となり，集団としての行動が行えず，結果的に群と

しても良い位置を持続できないものと考えられる．また，

荷物数を 30，100 に変更した場合も同様な傾向を示した． 
図-4には，c1 を 2.0，荷物数を 50，繰り返し回数を 100

回と設定した場合に，c2 が適応度に与える影響を示す．

なお，同図には適応度の最大値付近の拡大図も示している．

学習係数 c2 は，大域探索へ影響を与える係数であり，群

全体の情報を反映する程度を表す．したがって，c2 が 0
の場合は粒子が個別に探索するだけで，群全体の情報が不

足しているので解探索の効率が悪く，最も緩やかな曲線と

なっている．一方，c2 が 4.0 の場合，gBest 付近の局所探

索となってしまうために，図-4 に示すように群全体が局

所解（1,722）へと急激に収束してしまい最適解が得られ

なかった．c2が 0.50～2.0 のときは，上記の中間的な挙動

を示した．すなわち，DPSO では，3 つの速度ベクトルの

適切な協調により，最適解が得られやすいものと考えられ

る．ちなみに，この問題では，c2 が 0.75 のときに最適解

が得られた． 
図-5には，c2 を 0.75，荷物数を 50，繰り返し回数を 100

回と設定し，c1 を 0～4 まで 1.00 刻みで変化させた場合の

適応度の推移を示す．c1 は，各々の粒子の最良値が影響

を与える係数であり，自己の経験を重視するかどうかの影

響度を表す．c1が 0 の場合，探索に影響を与える要因は，

群全体の最良の値を保持している gBest のみであるため，

最適解が得られなかったものと思われる．一方，c1が 1～

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図-3 慣性の重みw が最適解に与える影響 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

図-4 学習係数 c2が適応度に与える影響 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図-5 学習係数 c1が適応度に与える影響 
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4 の場合，最適解探索のプロセスはあまり変わらないが，

c1が 2.0 のときの適応度が最もよい結果となり，学習係数 
c2 の検証結果と整合している． 
以上の検討で得られたパラメータ値（w = 1.0，c1 = 2.0，

c2 = 0.75，以下，最適パラメータ群と呼ぶ）と既往の推奨

値（w = 0.9，c1 = 2.0，c2 = 2.0）による解を比較してみる． 
まず，50 荷物のナップサック問題において，1,000 回の

試行で得られた最適解の割合と粒子数の関係を示す．図-6

より全体的に，最適パラメータ群による結果は，従来の推

奨パラメータ群による結果に比べて，最適解の得られる割

合が著しく増加した．とくに，粒子数が少ない場合ではよ

り顕著である． 
次に，100 荷物の場合に，後述する近似最適化手法の評

価指標のひとつである相対比を用いて，パラメータによる

近似最適化手法の影響を評価する．一般に，近似最適化手

法の特徴は，厳密な最適解が得られない場合でも最適解に

近い解(近似最適解)を求められることである．そこで，以

下のような相対比 4) を用いて近似解の精度を評価した． 
 

 ( )
( )*xf

xfr =  (6) 

 
ここで，相対比を r，最適解を f(x*)，近似最適解を f(x)

とする．式(6)は，相対比が大きいほど最適解に近いこと

を示している． 
図-7 には，100 荷物のナップサック問題で得られた相

対比を示す．この図より，最適パラメータ群を用いること

によって全てのケースにおいて近似最適解を評価する相

対比でも改善されたことがわかる． 
 
3.2 荷物数と粒子数の影響 

ここでは，荷物数と粒子数の影響を検討するため，荷

物数が 30，50 および 100 の問題を DPSO および SGA によ

って検討する．それぞれの問題において，粒子数および個

体数を 30，50，100，150，200 に変化させて，合計 15 ケ

ースのシミュレーションを行った．ここで，DPSO のパラ

メータは，最適パラメータ群とした．SGA のパラメータ

は，通常よく用いられるルーレット選択，2 点交叉，エリ

ート保存戦略とする．また，突然変異率は 1/遺伝子長とし

た．世代数および繰り返し回数は 100，DPSO，SGA とも

にシミュレーションを 1,000 回繰り返した． 
図-8には，荷物数 30 の問題において 1,000 回の試行中

で最適解が得られた割合を示す．まず，SGA の結果をみ

ると，個体数が増えるにつれて最適解が得られる割合は

徐々に増えている．一方，DPSO では，粒子数が 30 と少

ない場合でも最適解の割合は 80％を超えている．さらに，

粒子数が 150～200 にまで増加すると最適解の割合は

100％となり，常に最適解を求めている．これより，DPSO
は SGA に比べて極めて高い探索能力があることがわかる． 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図-6 パラメータが最適解の割合に及ぼす影響（50 荷物） 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図-7 パラメータが相対比へ及ぼす影響（100 荷物） 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図-8 30 荷物のときの最適解の割合 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図-9 50 荷物のときの最適解の割合 
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図-9には，荷物数 50 の問題の結果を示す．まず，SGA
では全てのケースにおいて最適解が得られなかった．この

理由は，SGA における世代数が，問題に対して不十分で

あったためと考えられる．ちなみに，荷物数 100 のときも

同様の結果となった．一方，図-9に示す荷物数 50 の DPSO
の結果では，粒子数の増加にしたがって着実に最適解の割

合が増加し，粒子数 200では 95％の割合で最適解を得た． 
図-10 には，100 荷物のときの SGA と DPSO の相対比

を示す．ここでは，DPSO と SGA ともに相対比が 0.9 以上

となり，また，粒子数および個体数が多いほど相対比が高

くなっている．すなわち，厳密な最適解の探索はできなか

ったものの，どちらの手法も比較的高い近似最適解を求め

ていることがわかる．とくに，DPSO の相対比は全てのケ

ースで 0.98 以上となり非常に精度が良いことがわかる． 
図-11 には，荷物数 50，粒子数および個体数 200 のケ

ースにおける適応度の推移を示す．この結果は 1,000 試行

回数の平均を示している．まず，SGA の場合は，30 世代

までに適応度が急激に増加して進化している様子がわか

る．しかし，50 世代から緩やかな増加傾向を示すように

なり 500 世代に至ってもまだ収束していない．一方，DPSO
の場合は繰り返し回数 50 未満で，適応度は収束しており，

SGA に比べて収束性も良いことがわかる． 
 
4 まとめ 

本研究では，組合せ最適化問題の代表的例題であるナ

ップサック問題のシミュレーションによって DPSO のパ

ラメータの検討を行った．また，解探索能力を比較するた

めに SGA との比較を行った．なお，その他の問題事例に

よってもパラメータの検討が必要と考えている．以下に，

本研究によって得られた結果を要約する． 
(1) 組合せ最適化問題としてナップサック問題を用いて，

DPSO と SGA の比較を行った．その結果，DPSO は，

SGA に比べ極めて高い探索能力と早い収束性を有し

ていることがわかった．また，近似最適解を評価す

る相対比においても DPSO の方が，SGA よりも良い

ことが分かった． 
(2) DPSO のパラメータが解の探索能力に与える影響に

ついて検討を行った．その結果，適切なパラメータ

の範囲が存在することがわかった．本研究に用いた

モデルでは，w = 1.0，c1 = 2.0，c2 = 0.75 のとき最も

効率が良いことが分かった． 
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図-10 DPSO と SGA の相対比(100 荷物) 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

図-11 50 荷物 200 粒子(個体)の時の適応度の推移 
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