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1. はじめに 

近年、複雑な問題を効率よく解くための手法として粒

子群最適化（PSO）が注目されている。PSO では、探索を

行う粒子群が互いに情報を共有しながら高速に解へと収

束する。しかし、PSO は局所解に陥りやすく、高次元の

最適化問題において解探索性能が極端に低下する場合が

ある。その原因の一つとして、粒子の高い収束性によっ

て解の探索が早期に停止することが挙げられる。そこで

本稿では、ある粒子群が解に収束した時点でその粒子群

を拡散させ、継続的な解の探索を行うことができる PSO

のアルゴリズムを提案する。高次元のベンチマーク関数

に対する数値実験を行い、提案アルゴリズムの有効性を

検証する。 

2. 粒子群最適化（PSO） 

PSO は粒子が互いに情報を共有しながら多次元空間内

を探索する最適化アルゴリズムである[1]。粒子全体の過

去の探索結果の中で最も良い評価値を持つ位置情報を

Gbest と呼び、各粒子の過去の探索結果の中で最も良い評

価値を持つ位置情報を Pbestと呼ぶ。 

各粒子は現在の速度
t

iv と群れの最良位置である Gbest、

各粒子の最良位置である Pbest を用いて以下のように速度

を決定し位置を更新する。 
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 ただし、 iは粒子番号、 j は次元成分番号、 t は探索更
新回数、

1R 、
2R は 0 から 1 までの一様乱数、W 、

1C 、

2C は各項の重みを示す。 

3. 拡散型 PSO 

前節で示したように、各粒子は Gbest と Pbest に引き寄

せられるように位置を更新していく。しかし、全ての粒

子の位置が Gbest に収束した場合、新たに速度が生まれる

ことはなく、その場で探索が終了してしまう。 

そこで、Gbest を中心に粒子を拡散させる、拡散型の

PSO アルゴリズムを提案する。この手法は、ある程度の

数の粒子が Gbest 付近に集まった場合に、Gbest から離れ

るように粒子の位置を更新していく。 

提案アルゴリズムを以下に示す。 

 

Step 1：粒子数 N 、収束エリア
dT 、濃度閾値

sT 、拡散エ

リア R、拡散係数
diffC 、拡散確率

diffP 、拡散強度
diffK 、

慣性定数W 、学習係数
21 ,CC を設定し、全ての粒子の位

置ベクトルと速度ベクトルを初期化する。 

Step 2：式（3）（4）で濃度を計算し[2]、濃度が
sT 以上、

かつ拡散している粒子が一つもなければ、Gbest を中心と

する収束エリア
dT 内にある粒子を、確率

d iffP で拡散する。 
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 ただし、 t

incedista は時刻 tにおける粒子 iと Gbestとの

距離である。 

Step 3：拡散する粒子は現在の速度に乱数を加算し、その

他の粒子は式（1）で速度を更新する。加算する乱数は探

索領域に
diffK を乗算した一様乱数である。拡散粒子は速

度更新後、現在位置より Gbestから離れるのであれば全次

元を確率 1で、求めた速度によって位置を更新する。現在

位置より Gbestへ近づくのであれば式（5）を用いて確率

を求める。 

t

i

t

idifft

i
ncedista

ncedistaC
P




      （5） 

t

incedista は現在の粒子 iの Gbest との距離、
t

incedista

は速度加算後の Gbest との距離を示す。全次元を確率 t

iP

で、求めた速度によって位置を更新し、確率  t

iP1 で

Step3の始めに戻りその粒子のみ速度の計算を再度行う。 

Step 4：拡散粒子は、拡散エリア R内にいるか判定を行い、

エリアの外に出ている場合は通常の PSOの探索に戻る。 

Step 5：Pbestと Gbestを更新する。 

Step 6： t が終了探索回数となった場合は探索を終了する。

そうでなければ、 1 tt として Step 2に行く。 

4. 数値実験 

数値実験を通して拡散型 PSO の性能を検証する。ベン

チマーク関数は、最適解付近に複数の準最適解を持つ多

峰性関数である Rastrigin 関数（6）と、設計変数間に依存

関係を持つ単峰性関数である Ridge 関数（7）を用いる。

次元数はいずれの関数も 100次元として実験を行う。 
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Rastrigin 関数、Ridge 関数ともに全ての次元の位置が 0

のときに最良値 0 をとる。終了探索回数を 100000、実行

回数を 50、 N を 500、
dT を 0.6、

sT を 0.9、
diffC を 0.7、

diffP を 0.8、
diffK を 0.015、W を 0.9とし、拡散型 PSOと

基本的な PSO の比較を行った。また、 Rと
21 ,CC につい

ては関数、手法により異なる。拡散型 PSO における

Rastrigin 関数の
21 ,CC は 0.8、Ridge 関数の

21 ,CC は 0.5、

基本的な PSOにおける
21 ,CC を 1.0とし、Rastrigin関数に

おける Rは 5.0、Ridge関数における Rは 60.0とした。 

表 1 は拡散型 PSO と基本的な PSO のそれぞれの関数に

おける実験結果を表している。
10100.1  未満の値のとき

最適解を発見したとみなし、最適解発見数を求めた。 

拡散型 PSO は全ての環境で最適解を求めることが出来

た。図 1，2 は 100 次元 Rastrigin 関数における両アルゴリ

ズムの代表的な 3つの粒子のイタレーション毎の速度を表

している。PSO は早期に速度が収束していることに対し、

拡散型 PSO は継続的に探索を行っていることが確認でき

る。継続的に探索を行うことで高次元においても局所解

から脱出できることが確認できる。 

また、拡散係数
d iffC を変更した際の解収束の速度を検

証した。図 3，4 は
diffC を 0.5、0.7、1.0、1.5 と設定した

際の 100 次元 Rastrigin 関数の評価値を示す。
diffC は小さ

いほど粒子は拡散しやすく、大きいほどその場に留まり

やすいため、
d iffC が大きくなるほど収束が遅い。イタレ

ーション 2000 付近では 0.1,5.0diffC でさほど差が見ら

れないが、探索が進むにつれ 5.0d iffC の方が収束が早

いことが確認できる。 5.0d iffC では、早期に拡散が終

了してしまうため深い探索ができず、 5.1,0.1diffC では

拡散が遅くなる。そのため本実験においては 7.0d iffC
が最も良い結果となった。 

表 1：性能比較シミュレーション 

関数 次元 
 拡散型 

PSO 
PSO 

Rastrigin 100 

平均値 13103.1   2103.4   

最良値 0.0 2104.2   

最適解発見数 50 0 

Ridge 100 

平均値 11105.1   4100.6   

最良値 12109.1   4104.2   

最適解発見数 50 0 

 

 
図 1：拡散型 PSOのイタレーション毎の速度 

 

 
図 2：PSOのイタレーション毎の速度 

 

 

図 3：各
diffC の評価値（ 2000~0t ） 

 

 

図 4：各
diffC の評価値（ 6000~4000t ） 

 

5. おわりに 

PSO は粒子の高い収束性により探索が早期に終了して

しまうため、局所解からの脱出が困難である。そこで継

続的に探索を行う拡散型 PSO を提案した。提案アルゴリ

ズムは継続的探索により局所解から脱出し、高次元にお

いても最適解を求めることが出来ることを実験により確

認した。本手法の課題としては、パラメータ数の削減、

より複雑な関数での実験、拡散粒子間の相互作用の考慮

などが挙げられる。 
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