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1. まえがき 

粒子群最適化（PSO）は、鳥や魚などの群れ
に見られる社会行動を基にモデル化された最適

解探索アルゴリズムであり、シンプルかつ高性

能であり多くの分野で使われている。しかし、

通常のPSOアルゴリズムでは、局所解に陥りや
すいという問題がある。Zhenhua Yuらはその

問題を解決すべく、SDPSO(1)を提案し、従来の

GWOやPSOよりも効率の良い経路を迅速に計
画することができるようになったと報告がされ

ている。しかし、今回の実験環境である巡回セ

ールスマン問題で探索を考えた場合、探索過程
においてより良い都市ルートの可能性がある粒

子同士を最適解として認識できない可能性があ

る。 

そのため本研究では、SDPSOのさらなる精度
向上を目指して、包括的な手法であるCL法

（Comprehensive learning）(2)を導入し、従来

よりも局所会に陥りづらく、大域最適解に収ま
りやすい最適化探索アルゴリズムを目指す。 

 

2. 従来研究 

2-1. 巡回セールスマン問題 

 巡回セールスマン問題（TSP）は都市の集合

と各都市間のコスト（距離等）が与えられ、す

べての都市をちょうど１度ずつ巡り出発地に戻
る。その時の最小コスト（最短距離）の経路を

求める、組み合わせ最適化問題である。 

 

2-2. PSOアルゴリズム 

 まず、PSOアルゴリズムとは、上記で述べた
ように、鳥や魚などの群れに見られる社会行動

を基にモデル化された最適解探索アルゴリズム

である。解空間内に複数の粒子が存在し、その
粒子がiで表され、速度𝑣𝑖

𝑡、位置𝑥𝑖
𝑡で表され、以

下の式で定義される。 

 

 𝑣𝑖
𝑡+1 = 𝑤𝑣𝑖

𝑡 + 𝑐1𝑟1(𝑝𝑖
𝑡− 𝑥𝑖

𝑡)+
𝑐2𝑟2(𝑔

𝑡 − 𝑥𝑖
𝑡) 

i=1,2,….,S,t=1,2….,K 

 

 
(1) 

 

 

 𝑥𝑖
𝑡+1 = 𝑥𝑖

𝑡+ 𝑣𝑖
𝑡+1 

i=1,2,….,S,t=1,2….,K 

 
(2) 

 

ここで、Sは粒子数、Kは最大反復回数、𝑤は完
成重みパラメータ、𝑐1,𝑐2は学習係数と呼ばれる。

𝑟1 ,𝑟2は0か1の乱数。𝑝𝑡 , 𝑔⬚
𝑡は個体の集団の過去

の最適位置を表す。式(1)によって速度が更新さ

れる。また、PSOの特徴として、すべての粒子
群で過去の探索含め最も適合度が高い位置をグ

ローバルベスト、1粒子における探索の中で最

も適合度が高い位置をパーソナルベストとし、
これを繰り返し探索の中で更新することによっ

て最適解を探索する。 

 

2-3. SDPSOアルゴリズム 

SDPSOアルゴリズムは、PSO、SAアルゴリ
ズム、DLS(3)の３つを組み合わせたものである。

まず、PSOとは、2-2で述べたものである。一方

で、SA（Simulated Annealing）アルゴリズム 

とは、「焼きなまし法」と呼ばれており、金属

を高温の状態にして、徐々に温度を下げること

で秩序がある構造を作り出す焼きなましの技術
をコンピュータ上で再現したアルゴリズムであ

る。今回の最適化問題では、局所最適解に陥る

ことを避けて、大域最適解に探索するように、
現在の解よりも悪い解を確率𝑝で受け入れる。

また、この確率𝑝は（1）式のように計算をし、

Ｔは温度関数と呼ばれ、（2）式で計算される。

また、下記の式のｔは時間（探索回数）、Kは最

大探索回数、𝑔𝑡は時刻ｔのグローバルベストで

ある。これを組み合わせることにより、PSOア
ルゴリズムの反復中の多様性が悪化し、アルゴ

リズムが局所最適解に陥りやすいという問題点

が解決できるのである。 

 

𝑝 = exp(
−(𝐹𝑖𝑡(𝑔𝑡+1)− 𝐹𝑖𝑡(𝑔𝑡)

𝑇𝑡
) 

 
 

(3) 

 

 

𝑇𝑡+1 =ｒ ×𝑇𝑡 

 
(4) 
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𝑟 =
𝐾−𝑡

𝐾
  

 

 
(5) 

また、DLS（dimensional learning strategy） 

方式に関しては、次元学習戦略ということで、

パーソナルベストにグローバルベストを1次元
ずつ当てはめていき、今のパーソナルベストよ

り精度が良かった場合入れ替えるというもので

ある。そして、今回のTSPでは、次元数を都市
数と考えて計算する。 

 
 

2-4. SDPSO収束の加速 
収束速度を落とさないため、DLS方式を採用

する。これにより、各粒子の連続非更新数がカ

ウントが記録されてカウントがある一定の閾値
mを超えると、大域最適解に従って各次元の現

在の粒子の位置が更新される。また閾値mの値

が大きすぎると多様性がなくなってしまう為、

以下の式で定義する。 

 

𝑚 =
𝑡

𝐾
(𝑀𝑚𝑎𝑥−𝑀𝑚𝑖𝑛) 

 
(6) 

 

3. 提案手法 

 SDPSOでは、通常のPSOと比べて多様な探

索ができ局所最適解に陥りにくくなった。しか
し、より大域最適解を探索できるように包括的

な探索を行う、CL法（Comprehensive learning）

を導入する。この包括的学習では、近隣の粒子
の最良位置も考慮して探索を行う。これにより、

探索空間における情報の幅が広がり、より多様

な解を見つける能力が向上する。アルゴリズム
の流れとしては、1.初期化。2.適応度の計算。3.

近隣粒子の特定。各粒子に対して近隣粒子を特

定する。4.位置の更新。中心粒子は、パーソナル
ベスト、グローバルベストに加えて近隣粒子を

参考にしながら位置を更新する。5.1～4のアル

ゴリズムを反復する。これによりさらに多様な
探索が可能になり、精度向上が見込める。 

 

4. 実験および検討 

実験は、以下の図ように都市数48のアメリカ
の都市間の距離の最短ルートを求める巡回セー

ルスマン問題での精度（適応度）を通常のPSO、

SDPSOと比較する。 

 
その探索の中で1番適合度（Fitness）の値が小

さいものを最適解（BestFitness）とし、その最
適解の小さいほうが精度が高いと考えて、比較

する。 

 

5. まとめ 

 本研究では、PSOの欠点である、局所解に陥
りやすいという欠点を解決するために、SAアル

ゴリズムとDLSアルゴリズムを加えて、多様な

探索をし、大域最適解に陥りやすくさせる。さ

らにここに、CL方式を加えて、さらなる精度向
上を目指す。 
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Figure1 DLS方式イメージ図 

 

Figure 2巡回セールスマン問題環境 
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