
から，(x−x′)+(e−e′) ̸= 0 が成り立つ．従って，式

(59) が証明された．

次に，式 (23)を証明する．ここで，C = {x1,x2, . . . ,

xM}，B(xi) = {xi + e|e ∈ E}, i = 1, 2, . . . ,M と

する．式 (59) から，任意の i, j (i, j ∈ {1, 2, . . . ,M},
i ̸= j)について, B(xi)∩B(xj) = ϕが成り立つ．従っ

て，B(x1) ∪B(x2) ∪ · · · ∪B(xM ) ⊆ Fn
2 であり，

|B(x1) ∪B(x2) ∪ · · · ∪B(xM )| = M |E| ≤ 2n(64)

が示された．

区分線形系粒子群最適化法における
粒子間ネットワークに関する性能評価

佐々木　智志 ∗

Solving performances of piecewise-linear particle swarm optimizer with neighborhood topology

Tomoyuki SASAKI

Abstract: Piecewise-linear particle swarm optimizer (PPSO) was proposed, which is a deterministic
particle swarm optimization. In PPSO, each particle has two search modes which are a convergence
mode and a divergence mode, and switches both search modes irregularly. PPSO is effective to solve
rotated problems, because PPSO particles can move in solution spaces toward various directions.
Here, in order to improve search performances of PPSO, a neighborhood topology between particles
is introduced to PPSO (N-PPSO). We compared the search performances of N-PPSO with those of
PSO with the neighborhood topology (N-PSO) through the numerical simulations.

KEYWORDS: Particle swarm optimization, Deterministic system, Swarm intelligence al-
gorithm, Neighborhood topology

要旨 これまでに著者は決定論的な粒子群最適化手法である区分線形系粒子群最適化法 (PPSO) を提案した．
PPSO の粒子は収束モードと発散モードの二つの回転モードを持ち，探索過程に伴い動的に二つの回転モー
ドが切り替わることで解空間上の探索を行う．PPSO において，粒子群は多次元解空間の座標軸方向への探
索に偏らずに解空間上を自由に飛び回ることができるため，回転問題に対する探索性能が高いことが示されて
いる．本論文では PPSOの探索性能を向上させるために，粒子間の情報共有に近傍構造を導入した N-PPSO
(PPSO with Neighborhood Topology) を提案する．N-PPSO の有効性を示すために，粒子群最適化法の
粒子間に近傍構造を導入した N-PSO (PSO with Neighborhood Topology) との比較実験を行う．

キーワード： 粒子群最適化法，決定論的システム，群知能アルゴリズム，近傍構造

1 はじめに

工学の分野では，設計者は設計過程における多数の
候補案の中から最適な候補案を選択することが求めら
れており，このような状況では候補案を経験的または
直感的に選択するのではなく，科学的な最適化手法を
用いて選択する必要がある．ある問題に対して数理計
画を行って最適化問題として定式化し，その数式を数
学的に解くことでその問題に対する解を求めることが
できる．最適化問題とは，「与えられた制約条件のもと
で，その目的関数の評価値が最小 (最大) となるよう
な設計変数の値をみつける問題」[1] である．本論文
では，目的関数の評価値を最小化する最適化問題 (i.e.

最小化問題) をとりあげる．最小化問題は次のように

∗湘南工科大学 工学部 情報工学科 講師

定義される．

minimizef(x),x = (x1, x2, . . . , xD)⊤ ∈ F ⊆ RD

(1)

ここで，f : F → Rは目的関数，D は設計変数の総数
(i.e. 次元数)，F は解空間を表す．
実世界における最適化問題は様々にあり，それらの

問題に対して高精度な解を発見する手法も様々に提案
されてきた．しかし，世の中には数理計画による問題
の定式化が困難な問題も多く存在する．このような問
題においては最適化問題の目的関数が不明なため，数
学的に解くことも困難である．また，数理計画が可能
である問題であったとしても，その定式化には専門的
な知識が求められることがある [2]．このような目的関
数の情報が不明な最適化問題をブラックボックス最適
化問題と呼ぶ．ブラックボックス最適化問題では，設
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計変数 xに対する目的関数 f(x)の評価値を求めるこ
とができるため，その評価値のみを用いた最適解の探
索に関する研究が活発になされている．
群知能アルゴリズムは母集団型のメタヒューリスティ

クスであり，ブラックボックス最適化問題に対する有力
な解法の一つとして脚光を浴びている．メタヒューリ
スティクスとは様々な問題に対して適用可能な近似解
法であり，最適性の保証はないが実用的な時間以内に
高精度な近似解や最適解を探索する手法のことである．
粒子群最適化法 (Particle Swarm Optimization; PSO)

[3] は 1995 年に Kennedy と Eberhart らに提案され
た確率的な群知能アルゴリズムである．PSO は鳥や
魚などの群れを成して移動する生物の行動を模倣した
メタヒューリスティクスであり，これらの生物を解候
補である粒子としてモデル化した手法である．各粒子
は互いにそれらの粒子情報を共有，参照しながら多次
元解空間上を飛び回ることで問題に対する近似解を発
見することができる．PSOは他のメタヒューリスティ
クスと比較して，(1) 簡素なアルゴリズムであり，ア
プリケーションへの適用が容易であること，(2) 最良
解への収束性が高いこと，(3) 調整すべきパラメータ
数が比較的少ないこと，といった利点を持つ．このた
め，PSO は強力なメタヒューリスティクスの一手法
であり，これまでに様々な最適化問題に適用されてき
た [4–9]．しかしながら，PSOの探索性能は問題の多
次元解空間の景観に依存し，設計変数間に依存関係の
ある回転問題に対する性能は著しく低くなることが報
告されている．回転問題における解空間は，式 (1)に
基づく問題の解空間に対して回転による変形を行った
解空間 F̂ = {x̂|Qx,x ∈ F}で表される [11]．ここで，
Q は回転行列を表し，それは直交行列である．また，
回転問題の目的関数 f̂ : F̂ → R は f(x) = f̂(Qx) を
満たす．PSO のアルゴリズムは回転不変性を持たず，
粒子群の探索が多次元解空間における座標軸方向へ偏
るために回転問題に対する性能が低い [10–13]．
区分線形系粒子群最適化法 (Piecewise-linear Par-

ticle Swarm Optimizer; PPSO) [14] は確率的な要素
を持たない決定論的な粒子群最適化法 (Deterministic

PSO; D-PSO)である．PPSOにおける粒子は収束モー
ドと発散モードの 2つの回転モードを有し，それぞれ
が探索過程において動的に切り替わることにより解空

間上を探索する．収束モードにおいて，粒子は探索過
程における良解へ収束していき，良解周辺を集中的に
探索する．一方，発散モードにおいて，粒子は良解か
ら離れていき，解空間上を大域的に探索する．PPSO

の性能は PSOやその他の決定論的な PSO手法と同等
以上の探索性能を持つことが示されており，特に回転
問題に対する性能が高い [15]．これは，PPSOの粒子
群の探索が多次元解空間における座標軸方向へ偏らず
に解空間上の様々な領域を探索できるためである [16]．
PPSOは様々な回転問題に対して有効な手法であるが，
局所的最適解 (局所解) が解空間上に多数存在する多
峰性の回転問題に対してより高精度な近似解を発見で
きるようにすることが求められている．
本論文では，PPSOの探索性能を向上させるために

粒子間の情報共有にグラフ理論に基づく近傍構造を導入
した PPSO with Neighborhood Topology (N-PPSO)

を提案する．PSOの粒子間の情報共有において近傍構
造を導入した手法 (PSO with Neighborhood topology;

N-PSO) [18,19] では，最良解への収束を遅延させるこ
とで多峰性問題に対しても高精度な近似解を探索でき
ることが示されている．しかし，N-PSO は回転不変
性を持たないため，回転問題に対する探索性能は低い．
一方，PPSOは回転問題に対しても良好な近似解を探
索できることから，粒子間の情報共有に近傍構造を導
入することによって多峰性の回転問題に対する探索性
能の向上を実現できる．様々な回転問題のベンチマー
ク問題を用いて数値実験を行い，N-PPSOの有効性を
評価し，考察する．

2 粒子群最適化法

本章では，標準的な粒子群最適化法 (PSO) [17] に
ついて説明する．PSO は鳥や魚などの群れを成して
移動する生物の行動を模倣した群知能アルゴリズムの
1 つである．これらの生物を解候補である粒子として
モデル化し，粒子群は問題の多次元解空間上に配置さ
れる．各粒子は他粒子と情報を共有し，それらの情報
を参照することで解空間上を飛び回り，問題に対する
近似解を探索する．i 番目の粒子 (粒子 i) は，速度ベ
クトル vt

i = (vti1, v
t
i2, . . . , v

t
iD)，位置ベクトル xt

i =

(xt
i1, x

t
i2, . . . , x

t
iD)，自身の探索過程における最良解ベ
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クトル (pbest ベクトル) pbti = (pbti1, pb
t
i2, . . . , pb

t
iD)

を持つ．各粒子は粒子群の探索過程における最良解ベ
クトル (gbest ベクトル) gbt = (gbt1, gb

t
2, . . . , gb

t
D) を

共有する．ここで，Dは最適化する設計変数の総数，t

は現在のイタレーション数を表す．
粒子 iの j 次元要素における更新式を次に示す．

vt+1
ij = wvtij + c1r1(pb

t
ij − xt

ij) + c2r2(gb
t
j − xt

ij)

(2)

xt+1
ij = xt

ij + vt+1
ij (3)

ここで，w は慣性速度定数，c1 と c2 はそれぞれ加速
度係数，r1 と r2 はそれぞれ [0, 1] の一様乱数要素を
表す．
各粒子は pbestベクトル，gbestベクトルを参照し，

解空間上を移動する．粒子群は相互作用しながら gbest

へ徐々に収束していき，最終的な gbestベクトルが問
題に対する近似解となる．

3 区分線形系粒子群最適化法

本章では，区分線形系粒子群最適化法 (PPSO) の
基本的な概念について説明する [14–16]．PPSO は確
率的な要素を持たない決定論的な PSO (D-PSO) の一
つである．粒子 i は速度ベクトル vt

i，位置ベクトル
xt
i，pbestベクトル pbti を持つ．また，各粒子は収束
モードと発散モードの二つの回転モードを持つ．さら
に，粒子群は gbestベクトル gbt を共有する．
粒子 iの j 次元要素における更新式を以下に示す．

qtij = (1− γ)pbtij + γgbtj (4)

ytij = xt
ij − qtij (5)

�
vt+1
ij

yt+1
ij

�
= δtij

�
cos θ –sinθ

sin θ cosθ

��
vtij

ytij

�
(6)

xt+1
ij = yt+1

ij + qtij (7)

∀i,pbt+1
i =

�
xt+1
i , if f(xt+1

i ) < f(pbt
i)

pbt
i , else

(8)

k = arg
i

minf(pbt+1
i ) (9)

gbt+1 = pbt+1
k (10)

ここで，qtij は平衡点，γ (0 ≤ γ ≤ 1) は平衡点におけ
る pbestと gbestの影響力を調整する結合係数を表す．
γ = 0.5のとき，pbestと gbestの影響力は同一となる．
本論文では，γ = 0.5に固定した．ytij は平衡点を基準
とした xt

ij との相対位置を表す．
δtij はダンピング，θ (0 < θ < π

2
)は回転角度を表す．

δtij が δc (0 < δc < 1) に設定されるとき，粒子 i の j

次元要素は収束モードとなり，図 1 (a) に示すように
平衡点に徐々に収束する．一方，δtij が δd (δd > 1) に
設定されるとき，粒子 iの j 次元要素は発散モードと
なり，図 1 (b) に示すように平衡点から徐々に離れて
いく．各粒子の各次元要素に対してこれらの回転モー
ドは条件に基づいて動的に切り替わる．
粒子 iの j 次元要素において，収束モードから発散

モードへ切り替える条件式を以下に示す [16]．
�

vtij · vt+1
ij < 0

|yt+1
ij | < THt

ij

(11)

ここで，THt
ij は回転モードを切り替える閾値を表す．

粒子 iの j 次元要素の回転モードが発散モードに切り
替わったとき，粒子 iは式 (12)に基づいて更新される．

⎧
⎪⎨

⎪⎩

δt+1
ij = δd

vt+1
ij = 0

THt+1
ij = αTHt

ij

(12)

ここで，α (0 < α < 1) は THt
ij の大きさを調整する

ためのパラメータである．THt
ij は収束モードの終了

時にのみ更新される．
一方，発散モードから収束モードへ切り替える条件

式を以下に示す．
�

vtij · vt+1
ij < 0

|yt+1
ij | > THt

ij

(13)

粒子 iの j 次元要素の回転モードが収束モードに切り
替わったとき，粒子 iは式 (14)に基づいて更新される．

�
δt+1
ij = δc

vt+1
ij = 0

(14)

探索初期においては，各粒子が解空間上を大域的に
探索することが望ましいため，切り替え条件の初期値
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計変数 xに対する目的関数 f(x)の評価値を求めるこ
とができるため，その評価値のみを用いた最適解の探
索に関する研究が活発になされている．
群知能アルゴリズムは母集団型のメタヒューリスティ

クスであり，ブラックボックス最適化問題に対する有力
な解法の一つとして脚光を浴びている．メタヒューリ
スティクスとは様々な問題に対して適用可能な近似解
法であり，最適性の保証はないが実用的な時間以内に
高精度な近似解や最適解を探索する手法のことである．
粒子群最適化法 (Particle Swarm Optimization; PSO)

[3] は 1995 年に Kennedy と Eberhart らに提案され
た確率的な群知能アルゴリズムである．PSO は鳥や
魚などの群れを成して移動する生物の行動を模倣した
メタヒューリスティクスであり，これらの生物を解候
補である粒子としてモデル化した手法である．各粒子
は互いにそれらの粒子情報を共有，参照しながら多次
元解空間上を飛び回ることで問題に対する近似解を発
見することができる．PSOは他のメタヒューリスティ
クスと比較して，(1) 簡素なアルゴリズムであり，ア
プリケーションへの適用が容易であること，(2) 最良
解への収束性が高いこと，(3) 調整すべきパラメータ
数が比較的少ないこと，といった利点を持つ．このた
め，PSO は強力なメタヒューリスティクスの一手法
であり，これまでに様々な最適化問題に適用されてき
た [4–9]．しかしながら，PSOの探索性能は問題の多
次元解空間の景観に依存し，設計変数間に依存関係の
ある回転問題に対する性能は著しく低くなることが報
告されている．回転問題における解空間は，式 (1)に
基づく問題の解空間に対して回転による変形を行った
解空間 F̂ = {x̂|Qx,x ∈ F}で表される [11]．ここで，
Q は回転行列を表し，それは直交行列である．また，
回転問題の目的関数 f̂ : F̂ → R は f(x) = f̂(Qx) を
満たす．PSO のアルゴリズムは回転不変性を持たず，
粒子群の探索が多次元解空間における座標軸方向へ偏
るために回転問題に対する性能が低い [10–13]．
区分線形系粒子群最適化法 (Piecewise-linear Par-

ticle Swarm Optimizer; PPSO) [14] は確率的な要素
を持たない決定論的な粒子群最適化法 (Deterministic

PSO; D-PSO)である．PPSOにおける粒子は収束モー
ドと発散モードの 2つの回転モードを有し，それぞれ
が探索過程において動的に切り替わることにより解空

間上を探索する．収束モードにおいて，粒子は探索過
程における良解へ収束していき，良解周辺を集中的に
探索する．一方，発散モードにおいて，粒子は良解か
ら離れていき，解空間上を大域的に探索する．PPSO

の性能は PSOやその他の決定論的な PSO手法と同等
以上の探索性能を持つことが示されており，特に回転
問題に対する性能が高い [15]．これは，PPSOの粒子
群の探索が多次元解空間における座標軸方向へ偏らず
に解空間上の様々な領域を探索できるためである [16]．
PPSOは様々な回転問題に対して有効な手法であるが，
局所的最適解 (局所解) が解空間上に多数存在する多
峰性の回転問題に対してより高精度な近似解を発見で
きるようにすることが求められている．
本論文では，PPSOの探索性能を向上させるために

粒子間の情報共有にグラフ理論に基づく近傍構造を導入
した PPSO with Neighborhood Topology (N-PPSO)

を提案する．PSOの粒子間の情報共有において近傍構
造を導入した手法 (PSO with Neighborhood topology;

N-PSO) [18,19] では，最良解への収束を遅延させるこ
とで多峰性問題に対しても高精度な近似解を探索でき
ることが示されている．しかし，N-PSO は回転不変
性を持たないため，回転問題に対する探索性能は低い．
一方，PPSOは回転問題に対しても良好な近似解を探
索できることから，粒子間の情報共有に近傍構造を導
入することによって多峰性の回転問題に対する探索性
能の向上を実現できる．様々な回転問題のベンチマー
ク問題を用いて数値実験を行い，N-PPSOの有効性を
評価し，考察する．

2 粒子群最適化法

本章では，標準的な粒子群最適化法 (PSO) [17] に
ついて説明する．PSO は鳥や魚などの群れを成して
移動する生物の行動を模倣した群知能アルゴリズムの
1 つである．これらの生物を解候補である粒子として
モデル化し，粒子群は問題の多次元解空間上に配置さ
れる．各粒子は他粒子と情報を共有し，それらの情報
を参照することで解空間上を飛び回り，問題に対する
近似解を探索する．i 番目の粒子 (粒子 i) は，速度ベ
クトル vt

i = (vti1, v
t
i2, . . . , v
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iD)，位置ベクトル xt

i =
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i2, . . . , x
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iD)，自身の探索過程における最良解ベ



湘南工科大学紀要　第 53巻　第１号

�

�
��

�
��

�
��

�
�

��
��

��
��

�
�

�
�

�
�

�
�

�
�

�
�

�

(a) 収束モード

�

�
��

�
��

�
��

�
�

��
��

��
��

�
�

�
�

�
�

�
�

�
�

�
�

�

(b) 発散モード

図 1: PPSOの粒子ダイナミクス [16]

(a) 次数: 2 (b) 次数: 7

図 2: 近傍構造 (粒子数: 8)

TH0
ij は大きな値に設定する必要がある．各粒子の切

り替え条件の閾値は最終的に 0に収束するため，粒子
群は徐々に平衡点に収束していき，最終的に平衡点周
辺を集中的に探索を行う．

4 粒子間に近傍構造を持つ PPSO手法

本章では，PPSOの粒子間の情報共有にグラフ理論
に基づく近傍構造を導入する手法 (PPSO with Neigh-

borhood Topology; N-PPSO) を提案する．一般的な
PSO手法では，各粒子は gbestを参照して解空間上を
移動する．つまり，各粒子は他の全ての粒子と情報共有
することを表しており，粒子群は gbestに早期に収束し
やすい．このような近傍構造を “gbest topology”とよ

ぶ．一方，各粒子が特定の近傍粒子間のみでそれらの良
解情報 (local best solution; lbest) を共有する PSO手
法 (PSO with Neighborhood Topology; N-PSO) が提
案されており，このような近傍構造を “lbest topology”

とよぶ [18,19]．“lbest topology”において，各粒子が
情報共有する近傍粒子数は次数 (Degree) によって決
定される．また，近傍粒子は解空間上の位置関係によっ
て決定されるのではなく粒子番号 (Index) によって静
的に決定される．
図 2 に総粒子数が 8，次数が 2 と 7 の場合の近傍

構造の例を表す．図 2において，“◦”印は粒子，“エッ
ジ” は粒子間でそれらの良解情報を共有していること
を表す．図 2 (a) は次数が 2 であり，各粒子は隣接す
る 2つの近傍粒子とのみ情報共有を行う．このように，
次数が小さい場合は粒子群における最良解 (i.e. gbest)

の情報が全粒子に伝搬するまでに時間がかかるため，
粒子群は徐々に最良解へ収束していき，解空間上を大
域的に探索することができる．特に，次数が 2の円環
状のトポロジーを “ring topology”とよぶ．図 2 (b)は
次数が 7であり，各粒子は全ての粒子と情報共有を行
う (i.e. gbest topology)．このように，次数が大きく
なるにつれて最良解の情報は多くの粒子に伝搬しやす
くなり，粒子群は最良解に収束しやすくなる．このた
め，解空間上に多数の局所的最適解 (局所解) が存在
する多峰性問題を解く場合，“gbest topology”では局
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図 2: 近傍構造 (粒子数: 8)
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り替え条件の閾値は最終的に 0に収束するため，粒子
群は徐々に平衡点に収束していき，最終的に平衡点周
辺を集中的に探索を行う．

4 粒子間に近傍構造を持つ PPSO手法

本章では，PPSOの粒子間の情報共有にグラフ理論
に基づく近傍構造を導入する手法 (PPSO with Neigh-

borhood Topology; N-PPSO) を提案する．一般的な
PSO手法では，各粒子は gbestを参照して解空間上を
移動する．つまり，各粒子は他の全ての粒子と情報共有
することを表しており，粒子群は gbestに早期に収束し
やすい．このような近傍構造を “gbest topology”とよ

ぶ．一方，各粒子が特定の近傍粒子間のみでそれらの良
解情報 (local best solution; lbest) を共有する PSO手
法 (PSO with Neighborhood Topology; N-PSO) が提
案されており，このような近傍構造を “lbest topology”

とよぶ [18,19]．“lbest topology”において，各粒子が
情報共有する近傍粒子数は次数 (Degree) によって決
定される．また，近傍粒子は解空間上の位置関係によっ
て決定されるのではなく粒子番号 (Index) によって静
的に決定される．
図 2 に総粒子数が 8，次数が 2 と 7 の場合の近傍

構造の例を表す．図 2において，“◦”印は粒子，“エッ
ジ” は粒子間でそれらの良解情報を共有していること
を表す．図 2 (a) は次数が 2 であり，各粒子は隣接す
る 2つの近傍粒子とのみ情報共有を行う．このように，
次数が小さい場合は粒子群における最良解 (i.e. gbest)

の情報が全粒子に伝搬するまでに時間がかかるため，
粒子群は徐々に最良解へ収束していき，解空間上を大
域的に探索することができる．特に，次数が 2の円環
状のトポロジーを “ring topology”とよぶ．図 2 (b)は
次数が 7であり，各粒子は全ての粒子と情報共有を行
う (i.e. gbest topology)．このように，次数が大きく
なるにつれて最良解の情報は多くの粒子に伝搬しやす
くなり，粒子群は最良解に収束しやすくなる．このた
め，解空間上に多数の局所的最適解 (局所解) が存在
する多峰性問題を解く場合，“gbest topology”では局

表 1. 実験環境

総粒子数 (N) 20

次元数 (D) 20

イタレーション数 (tmax) 2000

試行回数 100

ベンチマーク問題の探索範囲 [−100, 100]D

所解に早期に収束してしまうが，“ring topology”では
局所解への早期収束を回避し，より高精度な近似解を
発見することができる．
標準的な PSO に近傍構造を導入した N-PSO は多

峰性問題に対して有効 [18, 19] であるが，回転不変性
を有していないために回転問題に対する探索性能は低
い．これは，次数に関係なく N-PSO の粒子群の探索
が多次元解空間における座標軸方向へ偏るためである．

PPSOでは，回転問題に対する解探索性能が優れて
いる [15]．これは PPSOの粒子群は多次元解空間の座
標軸方向へ探索が偏らず，解空間上を自由に飛び回る
ことができるためである [16]．したがって，PPSOの粒
子間の情報共有において近傍構造を導入した N-PPSO

では，多峰性の回転問題に対して高精度な近似解を探
索する能力をさらに向上させることが期待できる．

5 数値実験

本章では，N-PPSOの有効性を示すために PPSO，
PSO，N-PSO との性能の比較実験を行う．表 1 に実
験環境を示し，CEC’13ベンチマーク関数 [20] から 22

個の回転問題をベンチマーク問題として用いた．各ベ
ンチマーク関数における実験結果は最適解の評価値と
2000イタレーション経過後の gbestの評価値との誤差
値で示す．また，実験結果は試行ごとに初期化した 100

回試行の平均値 (Mean) と標準偏差 (SD) で示す．
PSOとN-PSOにおけるパラメータは，PSOにおい

てその探索性能が良好な w = 0.729，c1 = c2 = 1.4955

[21] を採用した．一方，PPSO と N-PPSO における
パラメータは，PPSOにおいてその探索性能が良好な
δc = 0.6，δd = 1.2，θ = 55◦，α = 0.95 [16] を採用
した．また，切り替え条件の閾値の初期値 TH0 は探

表 2. 比較実験結果

f N-PPSO PPSO N-PSO PSO

(Degree = 2) (Degree = 2)

fU
2 Mean 2.05E+06 1.56E+06 2.84E+06 7.78E+05

SD 8.63E+05 7.24E+05 1.57E+06 4.31E+05

fU
3 Mean 7.79E+06 4.36E+07 1.52E+08 1.20E+08

SD 9.91E+06 6.99E+07 2.54E+08 2.16E+08

fU
4 Mean 2.77E+04 1.54E+04 4.12E+04 2.09E+04

SD 6.25E+03 6.15E+03 1.11E+04 1.01E+04

f6 Mean 1.69E+00 1.02E+01 6.27E+00 5.05E+00

SD 6.72E+00 2.25E+01 1.63E+01 1.48E+01

f7 Mean 9.40E+00 2.04E+01 4.58E+01 9.76E+01

SD 5.57E+00 1.64E+01 2.06E+01 1.38E+02

f8 Mean 2.09E+01 2.09E+01 2.08E+01 2.08E+01

SD 6.18E-02 7.69E-02 8.09E-02 8.50E-02

f9 Mean 1.07E+01 1.04E+01 1.87E+01 1.82E+01

SD 2.36E+00 2.46E+00 2.27E+00 2.88E+00

f10 Mean 1.33E+00 1.13E+00 3.81E-01 2.67E-01

SD 1.87E-01 6.30E-02 2.38E-01 2.22E-01

f12 Mean 2.52E+01 3.33E+01 6.78E+01 9.93E+01

SD 6.72E+00 1.12E+01 2.53E+01 3.89E+01

f13 Mean 5.40E+01 7.15E+01 1.01E+02 1.33E+02

SD 1.67E+01 2.18E+01 2.02E+01 3.61E+01

f15 Mean 1.76E+03 1.91E+03 2.65E+03 2.48E+03

SD 4.29E+02 5.38E+02 6.60E+02 6.06E+02

f16 Mean 1.35E+00 1.80E+00 1.54E+00 1.63E+00

SD 2.79E-01 4.61E-01 3.99E-01 5.00E-01

f18 Mean 1.00E+02 1.07E+02 1.17E+02 1.05E+02

SD 1.06E+01 1.77E+01 1.68E+01 3.08E+01

f19 Mean 4.39E+00 3.93E+00 4.11E+00 4.48E+00

SD 1.03E+00 1.47E+00 1.60E+00 2.20E+00

f20 Mean 9.89E+00 9.91E+00 1.00E+01 1.00E+01

SD 6.43E-01 4.94E-01 4.88E-02 0.00E+00

f21 Mean 3.62E+02 3.38E+02 2.76E+02 3.24E+02

SD 7.30E+01 7.59E+01 9.90E+01 8.85E+01

f23 Mean 2.37E+03 2.35E+03 3.55E+03 3.45E+03

SD 5.05E+02 6.87E+02 6.81E+02 6.51E+02

f24 Mean 2.23E+02 2.34E+02 2.55E+02 2.60E+02

SD 1.17E+01 1.51E+01 7.70E+00 8.98E+00

f25 Mean 2.44E+02 2.49E+02 2.72E+02 2.76E+02

SD 1.50E+01 1.28E+01 7.14E+00 9.67E+00

f26 Mean 2.07E+02 2.40E+02 2.10E+02 2.90E+02

SD 2.88E+01 5.91E+01 3.66E+01 7.24E+01

f27 Mean 5.14E+02 6.04E+02 8.02E+02 8.31E+02

SD 9.71E+01 8.56E+01 8.23E+01 6.58E+01

f28 Mean 4.78E+02 5.90E+02 1.37E+03 2.07E+03

SD 4.12E+02 5.06E+02 6.48E+02 5.77E+02

∗ 太字は最良の平均値の結果を示す
∗ U は単峰性関数を表し，無印は多峰性関数を表す

索範囲の最大値である 100 に設定した．N-PPSO と
N-PSO において，粒子間の近傍構造を制御する次数
(Degree)は 2 (i.e. ring topology)を採用し，それぞれ
実験を行った．PPSOと PSOは，それぞれ N-PPSO
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とN-PSOにおけるDegree = 19 (i.e. gbest topology)

の場合と同等である．
表 2 に実験結果を示す．表 2 より，N-PPSO は 22

個のベンチマーク問題の中で 14 個のベンチマーク問
題において優れた探索性能を持つことが確認できた．
さらに，N-PPSO は 19 個の多峰性の回転問題の中で
13個のベンチマーク問題において PPSO，PSO，そし
て，N-PSOよりも優れた探索性能を持つ．したがって，
N-PPSO は多峰性の回転問題に対して PPSO，PSO，
N-PSOよりも有効な手法であることが確認できた．さ
らに，単峰性問題のように gbest周辺を集中的に探索
する必要がある場合は “gbest topology”のように次数
を大きくすることで PPSOと同等の精度の近似解を得
ることもできる．

6 おわりに

本論文では，PPSO の粒子間の情報共有にグラフ
理論に基づく近傍構造を導入した N-PPSOを提案し，
その探索性能の有効性を示すために数値実験を行った．
N-PSOでは，次数 (Degree) が小さいときに多峰性問
題に対する探索性能が良好であるが，粒子群は多次元
解空間の座標軸方向の探索に偏るため，回転問題に対
する性能が低い．一方，PPSOの粒子群においてはそ
の探索方向が解空間上の座標軸方向に偏らずに自由に
飛び回ることができるため，回転問題に対する性能も
高い．このため，PPSOにおける粒子間の情報共有に
近傍構造を導入することで，多峰性の回転問題に対す
る性能をさらに向上させることができる．

N-PPSOの有効性を確認するために，PPSO，PSO，
N-PSOとの比較実験を行った．実験結果より，N-PPSO

の近傍構造が “ring topology” (Degree = 2) ときの探
索性能は，多峰性の回転問題に対して PPSO，PSO，
そして，N-PSO よりも高いことを示した．このこと
は，N-PPSOの近傍構造が “ring topology”のときは
粒子群が早期に局所解へ収束することを回避し，その
近傍構造が “gbest topology”のときよりも粒子群が解
空間上を大域的に探索することができることを示して
いる．したがって，N-PPSOの有効性を確認すること
ができた．
今後の課題として，(1) N-PPSOの近傍構造と探索

性能の関係についての詳細な解析，(2) N-PPSOを用
いた実アプリケーションにおける最適化，などを行う
予定である．
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