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In this paper we examine the basic characters of Particle Swarm Optimization (PSO), and apply it theIn this paper we examine the basic characters of Particle Swarm Optimization (PSO), and apply it the
mixed design variable problems. Some models of PSO have been proposed, but the basic characters ofmixed design variable problems. Some models of PSO have been proposed, but the basic characters of
PSO are not well described. PSO is mainly a method to find a global or quasi-minimum for a nonlinearPSO are not well described. PSO is mainly a method to find a global or quasi-minimum for a nonlinear
and non-convex optimization problem of the continuous design variables, and few researches of PSOand non-convex optimization problem of the continuous design variables, and few researches of PSO
about optimization problems with the discrete design variables have been reported. In this paper we alsoabout optimization problems with the discrete design variables have been reported. In this paper we also
show the penalty function approach to treat the discrete design variables. To treat the discrete designshow the penalty function approach to treat the discrete design variables. To treat the discrete design
variables as penalty function, it is possible to treat all design variables as the continuous design vari-variables as penalty function, it is possible to treat all design variables as the continuous design vari-
ables. As a result, the penalty parameter for the penalty function is needed. Additionally, we also presentables. As a result, the penalty parameter for the penalty function is needed. Additionally, we also present
how to determine the penalty parameter for the penalty function. Through typical mathematical andhow to determine the penalty parameter for the penalty function. Through typical mathematical and
structural optimization problems, the validity of proposed approach is examined.structural optimization problems, the validity of proposed approach is examined.
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1 1 1 1 1 1 1 1 緒言緒言緒言緒言緒言緒言緒言緒言

　　Particle Swarm Optimization(Particle Swarm Optimization(以下，以下，PSOPSOと略記すと略記す

る）は，単純化された社会モデルのシミュレーションる）は，単純化された社会モデルのシミュレーション

を通じて，を通じて，KennedyKennedyらにより開発されたメタ戦略の一らにより開発されたメタ戦略の一

つである．これまでの数多くの数値実験の結果，連続つである．これまでの数多くの数値実験の結果，連続

変数の多峰性関数の大域的最適解もしくはそれに相当変数の多峰性関数の大域的最適解もしくはそれに相当

するような準最適解を高い精度で求めることが可能でするような準最適解を高い精度で求めることが可能で
(1),(2)(1),(2)

あることが知られているあることが知られている  ．多点探索を基本とするメ．多点探索を基本とするメ

タ戦略と称される方法の多くは，タ戦略と称される方法の多くは，

（１）関数の感度（勾配）を利用しないため，微分不（１）関数の感度（勾配）を利用しないため，微分不

可能な問題にも適用できる．可能な問題にも適用できる．

（２）集団で探索を行うため，１点探索法に比べれば（２）集団で探索を行うため，１点探索法に比べれば

幅広い探索を行える．幅広い探索を行える．

などといった特徴を持つ．特に上記（１）に関してなどといった特徴を持つ．特に上記（１）に関して

は，離散変数問題を扱う上で，数理計画法に代表されは，離散変数問題を扱う上で，数理計画法に代表され

る関数の感度を利用する方法が直接的には扱えない分る関数の感度を利用する方法が直接的には扱えない分

野であり，メタ戦略がある意味で有効である分野で野であり，メタ戦略がある意味で有効である分野で

あった．そのため，メタ戦略は組合せ最適化問題や離あった．そのため，メタ戦略は組合せ最適化問題や離
(3)(3)

散変数問題に向いているとされている散変数問題に向いているとされている  ．．

　メタ戦略の一つである遺伝的アルゴリズム（以下，　メタ戦略の一つである遺伝的アルゴリズム（以下，

GAGAと略記）を考えてみると，基本的には設計変数をと略記）を考えてみると，基本的には設計変数を0-0-

11で表現するため，離散変数に向いているとされておで表現するため，離散変数に向いているとされてお

り．混合変数を扱う場合は，連続変数を表現する部分り．混合変数を扱う場合は，連続変数を表現する部分

を適当なビット長で表現する方法が良く用いられておを適当なビット長で表現する方法が良く用いられてお
(4)(4)

り，り，0-10-1のビットで考えるのが自然であろうのビットで考えるのが自然であろう  ．．

　　PSOPSOは本来，連続変数の多峰性関数の大域的最適解は本来，連続変数の多峰性関数の大域的最適解

もしくはそれに相当する準最適解を求める方法であるもしくはそれに相当する準最適解を求める方法である

が，当然のことながら，が，当然のことながら，PSOPSOを離散変数や離散変数とを離散変数や離散変数と

連続変数から構成される混合変数問題へ適用した研究連続変数から構成される混合変数問題へ適用した研究
(5),(6)(5),(6)

もいくつか行われているもいくつか行われている  ．それらの研究例では，離．それらの研究例では，離

散変数に対して何ら工夫をせずに直接的に連続変数と散変数に対して何ら工夫をせずに直接的に連続変数と

扱い，得られた最適解の近傍の離散値を解とするもの扱い，得られた最適解の近傍の離散値を解とするもの

や，連続変数として扱い，最適解を求めた後に，四捨や，連続変数として扱い，最適解を求めた後に，四捨

五入や切り捨てによって離散値とするものである．し五入や切り捨てによって離散値とするものである．し

かしこの方法は一見有効であるように思われるが，いかしこの方法は一見有効であるように思われるが，い

くつかの問題点を含んでいる．くつかの問題点を含んでいる．

　ここで離散変数を直接的に連続変数として扱う場合　ここで離散変数を直接的に連続変数として扱う場合

を考えてみよう．例えば図を考えてみよう．例えば図1(a)1(a)に示すような関数の場に示すような関数の場

合，離散値である点合，離散値である点AAと点と点BBの間で目的関数が最適解の間で目的関数が最適解 Lx
に収束したとする．最適解に収束したとする．最適解 Lx 近傍の離散値である点近傍の離散値である点BB

を離散変数の最適解とすれば，目的関数値は点を離散変数の最適解とすれば，目的関数値は点AAよりより

も改悪されてしまい，必ずしも連続変数の解近傍の離も改悪されてしまい，必ずしも連続変数の解近傍の離

*1*1 *2*2
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散変数が目的関数を最小とするものではない．散変数が目的関数を最小とするものではない．

　また図　また図1(b)1(b)に示すような場合，すなわち連続変数のに示すような場合，すなわち連続変数の

近傍の離散値が制約条件をすべて満足しない場合は，近傍の離散値が制約条件をすべて満足しない場合は，

離散変数を直接的に連続変数として解くこと自体に問離散変数を直接的に連続変数として解くこと自体に問

題がある．離散変数に対するいくつかの解法は，文献題がある．離散変数に対するいくつかの解法は，文献

（１１）にまとめられている．（１１）にまとめられている．

　　PSOPSOは本来，連続変数から構成される多峰性関数のは本来，連続変数から構成される多峰性関数の

最適解を求めるために開発された方法であることを考最適解を求めるために開発された方法であることを考

慮すれば，離散変数を何らかの形で変換して，すべて慮すれば，離散変数を何らかの形で変換して，すべて

の変数を連続変数として統一的に扱うほうがの変数を連続変数として統一的に扱うほうがPSOPSO本来本来

の姿にふさわしいと考える．の姿にふさわしいと考える．

　そこで本論文では，　そこで本論文では，PSOPSOの離散変数もしくは混合変の離散変数もしくは混合変

数非線形最適化問題に対する一つの解法を示す．はじ数非線形最適化問題に対する一つの解法を示す．はじ

めにめにPSOPSOの基礎的な検討を行い，次に離散変数の取扱の基礎的な検討を行い，次に離散変数の取扱

いについて説明するいについて説明する..数値計算例でにおいて，離散変数値計算例でにおいて，離散変

数および混合変数最適化問題に対して数および混合変数最適化問題に対してPSOPSOを適用し，を適用し，

その有効性を検討し，結言を述べる．その有効性を検討し，結言を述べる．

22222222　　　　　　　　Particle Swarm OptimizationParticle Swarm Optimization

　　PSOPSOは鳥や魚などの群れの行動，さらには人間の社は鳥や魚などの群れの行動，さらには人間の社

会活動というものは，集団を構成する個々の情報を共会活動というものは，集団を構成する個々の情報を共

有しながら進化を続けているということを基にした最有しながら進化を続けているということを基にした最

適化手法である．適化手法である．PSOPSOは，個体（は，個体（Particle)Particle)が持つ最良が持つ最良

の情報（の情報（p-best)p-best)と，その個体から形成されるグルーと，その個体から形成されるグルー

プ（プ（Swarm)Swarm)の最適値（の最適値（g-best)g-best)から，過去の探索履歴から，過去の探索履歴

を考慮して連続変数の多峰性関数の大域的最適解，もを考慮して連続変数の多峰性関数の大域的最適解，も

しくはそれに相当する準最適解を求める手法である．しくはそれに相当する準最適解を求める手法である．

PSOPSOでは各個体（では各個体（Particle)Particle)が「位置」と「速度」を持が「位置」と「速度」を持

ち，集団（ち，集団（Swarm)Swarm)で探索を行い，各個体の位置と速度で探索を行い，各個体の位置と速度

を更新しながら，最適解を探索する方法である．を更新しながら，最適解を探索する方法である．

2.12. 12. 12. 12. 12. 12. 12. 1　位置と速度の更新　位置と速度の更新　位置と速度の更新　位置と速度の更新　位置と速度の更新　位置と速度の更新　位置と速度の更新　位置と速度の更新　　 k 回目の探索において，個回目の探索において，個

体体 d の位置の位置 k
dx と速度と速度 k

dv を用いて，を用いて， 1k + 回目の位置回目の位置
1k

d
+x と速度と速度 1k

d
+v は，次の式を用いて更新される．は，次の式を用いて更新される．

1 1k k k
d d d

+ += +x x v (1)(1)
1

1 1 2 2( ) ( )k k k k k k
d d d d g dw c r c r+ = + − + −v v p x p x (2)(2)

式（式（22）において，）において， 1r とと 2r はは[0,1)[0,1)の乱数である．またの乱数である．また

1c とと 2c はパラメータであり，一般にははパラメータであり，一般には

1 2 4c c+ = (3)(3)

となるように，となるように， 1c とと 2c は決められている．または決められている．また wは慣は慣
性項と呼ばれるパラメータである．性項と呼ばれるパラメータである． k

dp は，個体は，個体 d がが k
回目までの探索において，今までで訪れた最良の解回目までの探索において，今までで訪れた最良の解

(p-best)(p-best)を表す．一方，を表す．一方， k
gp はは k回目の探索において，回目の探索において，

群れ全体の中での最良の解群れ全体の中での最良の解(g-best)(g-best)を表す．を表す．

2.22 . 22 . 22 . 22 . 22 . 22 . 22 . 2　基本アルゴリズム　基本アルゴリズム　基本アルゴリズム　基本アルゴリズム　基本アルゴリズム　基本アルゴリズム　基本アルゴリズム　基本アルゴリズム　　PSOPS Oの基本アルゴリズムはの基本アルゴリズムは

次のようになる．次のようになる．

（（STEP1)STEP1)個体数，最大探索回数を決める．個体数，最大探索回数を決める．

（（STEP2)STEP2)各個体に対して，ランダムに初期位置各個体に対して，ランダムに初期位置 k
dx と初と初

期速度期速度 k
dv を決める．を決める． 1k = とする．とする．

（（STEP3)STEP3)各個体に対して，関数値を計算する．各個体に対して，関数値を計算する．

（（STEP4)STEP4) k
dp とと k

gp を求める．を求める．

（（STEP5)STEP5)各個体の速度と位置を式（各個体の速度と位置を式（11））,,（（22）に従い）に従い

更新する．更新する．

（（STEP6)STEP6)探索回数探索回数 kが最大探索回数以下ならが最大探索回数以下なら 1k k= + とと

してしてSTEP3STEP3へ戻る．そうでなければ，探索終了．へ戻る．そうでなければ，探索終了．
(7)(7)(7)(7)(7)(7)(7)(7)

2.32.32.32.32.32.32.32.3　　　　　　　　PSOPSOPSOPSOPSOPSOPSOPSOの近傍の近傍の近傍の近傍の近傍の近傍の近傍の近傍        　式　式(1)(1)と（と（22）より，個体）より，個体 d のの 1k +
回目の位置回目の位置 1k

d
+x はは

1 ( )k k k k
d d d dw φ+ = + + −x x v q x (4)(4)

と変形することができる．ここで式（と変形することができる．ここで式（44）中の）中のφとと qはは

それぞれ，次のようになる．それぞれ，次のようになる．

1 1 2 2c r c rφ = + (5)(5)

1 1 2 2

1 1 2 2

k k
d gc r c r

c r c r
+

=
+

p p
q (6)(6)

これは図これは図22に示すように現在の位置に示すように現在の位置 k
dx からから k

dwv だけ平だけ平

行移動した位置に近傍を生成する．また近傍の大きさ行移動した位置に近傍を生成する．また近傍の大きさ

はは ( )k
dφ −q x となる．となる．

(8)(8)(8)(8)(8)(8)(8)(8)
2 . 42 . 42 . 42 . 42 . 42 . 42 . 42 . 4　勾配法との類似について　勾配法との類似について　勾配法との類似について　勾配法との類似について　勾配法との類似について　勾配法との類似について　勾配法との類似について　勾配法との類似について        　　PSOP SOの探索は，感の探索は，感

度に基づく勾配法との類似構造を持つ．式（度に基づく勾配法との類似構造を持つ．式（44）の右）の右

辺において辺において k
d−q x を探索方向ベクトル，を探索方向ベクトル，φをステップをステップ

幅と見なすこともできる．また式（幅と見なすこともできる．また式（55）より，）より， 1 2,r r はは

[0,1)[0,1)の乱数のため，ステップ幅の乱数のため，ステップ幅φは最小値は最小値00，最大値，最大値

1 2c c+ ，平均値，平均値 1 2( ) / 2c c+ の分布に従う．そのため，の分布に従う．そのため，

PSOPSOは確率的なステップ幅を持った降下法と見なすこは確率的なステップ幅を持った降下法と見なすこ

Fig.2 Neighborhood of PSOFig.2 Neighborhood of PSO

k
dx

k
dwv( )k

dφ −q x

k
dx

k
dwv( )k

dφ −q x

, 1i jd +,i jd

Lx
A

B

, 1i jd +,i jd , 1i jd +,i jd

Lx
A

B

Optimum of discrete variables

Optimum of continuous variables

1, jd 1, 1jd +
2, jd

2, 1jd +

2, 2jd +

1x

2x

Optimum of discrete variables

Optimum of continuous variables

1, jd 1, 1jd +
2, jd

2, 1jd +

2, 2jd +

1x

2x

Fig.1 Local optimum nature of discrete optimizationFig.1 Local optimum nature of discrete optimization
(a)(a) (b)(b)



ともできる．そのため，仮に大域的最適解が得られなともできる．そのため，仮に大域的最適解が得られな

いとしても，いとしても，GAGAなどの多点探索法と比べれば，高い精などの多点探索法と比べれば，高い精

度で準最適解が得られることが期待できる．詳細につ度で準最適解が得られることが期待できる．詳細につ

いては，文献いては，文献(8)(8)を参照されたい．を参照されたい．

2 . 52 . 52 . 52 . 52 . 52 . 52 . 52 . 5 　慣性項について　慣性項について　慣性項について　慣性項について　慣性項について　慣性項について　慣性項について　慣性項について　　P S OP S O では，探索が進むにつでは，探索が進むにつ

れ，慣性項は次の式に従って，線形的に変化する．れ，慣性項は次の式に従って，線形的に変化する．

max min
max

max

w ww w k
k

−= − × (7)(7)

　ここで　ここで maxw とと minw はそれぞれ慣性項の最大値と最小はそれぞれ慣性項の最大値と最小

値を表し，値を表し， maxk は最大探索回数である．一般には最大探索回数である．一般に maxw とと
(9)(9)

minw は次の値が推奨されているは次の値が推奨されている  ．．

max 0.9w = (8)(8)

min 0.4w = (9)(9)

　慣性項は，式（　慣性項は，式（44 ）および図）および図22 からも明らかなようからも明らかなよう

に，個体に，個体 d の現在の位置の現在の位置 k
dx からの平行移動量が探索がからの平行移動量が探索が

進むにつれて，小さくなることを意味する．進むにつれて，小さくなることを意味する．
(10)(10)(10)(10)(10)(10)(10)(10)

2 . 62 . 62 . 62 . 62 . 62 . 62 . 62 . 6　最良値保存型モデル　最良値保存型モデル　最良値保存型モデル　最良値保存型モデル　最良値保存型モデル　最良値保存型モデル　最良値保存型モデル　最良値保存型モデル        　式（　式（22）中の）中の k
gp は，は， k

回目の探索において，回目の探索において，群れ全体の中での最良値を与え群れ全体の中での最良値を与え

る個体る個体(g-best)(g-best)を表すが，これは式（を表すが，これは式（11）と式（）と式（22）に）に

よって更新された点の中で目的関数の最良値を与えるよって更新された点の中で目的関数の最良値を与える

個体となる．すなわち個体となる．すなわちp-bestp-bestは目的関数が更新されるは目的関数が更新される

まで保存されるものの，まで保存されるものの，g-bestg-bestは各探索回数ごとに更は各探索回数ごとに更

新されることもあり，大域的な探索能力のみならず局新されることもあり，大域的な探索能力のみならず局

所的な探索能力までをも低下させ，結果として収束を所的な探索能力までをも低下させ，結果として収束を

遅らせる場合も考えられる．そこで，今までの探索に遅らせる場合も考えられる．そこで，今までの探索に

おいて得られた最良の解へ向って群れ全体が移動し，おいて得られた最良の解へ向って群れ全体が移動し，

結果として，局所の探索能力向上するようなモデルも結果として，局所の探索能力向上するようなモデルも

提案されている．これは最良値保存型モデルと呼ばれ提案されている．これは最良値保存型モデルと呼ばれ

ており，式（ており，式（22）中の）中の k
gp をを

1
1 1 2 2( ) ( )k k k k k

d d d d g dw c r c r+ = + − + −v v p x p x (10)(10)

と置き換えたモデルである．ここでと置き換えたモデルである．ここで gp は今までの探は今までの探

索で得られた最良値を与える個体を表す．索で得られた最良値を与える個体を表す．

33333333 　離散変数の取扱い　離散変数の取扱い　離散変数の取扱い　離散変数の取扱い　離散変数の取扱い　離散変数の取扱い　離散変数の取扱い　離散変数の取扱い

　本論文では，離散変数をペナルティ関数として扱う　本論文では，離散変数をペナルティ関数として扱う

ことにより，すべての変数を連続変数として扱い，最ことにより，すべての変数を連続変数として扱い，最

適解を求める方法を用いることにする．適解を求める方法を用いることにする．

3.13. 13. 13. 13. 13. 13. 13. 1　問題設定　問題設定　問題設定　問題設定　問題設定　問題設定　問題設定　問題設定　連続変数と離散変数の混合変数から　連続変数と離散変数の混合変数から
(11)(11)

構成される最適化問題は次のように定式化される構成される最適化問題は次のように定式化される  ．．

( ) minf →x

Subject   to

, ,i L i i Ux x x≤ ≤ 　　　　 1,2, ,i m= (11)(11)

j jx D∈   ,1 ,2 ,( , , , )j j j j qD d d d   1,2, ,j n=

( ) 0kg ≤x   1,2, ,k ncon=

ここでここで x は連続変数と離散変数から成る混合変数の設は連続変数と離散変数から成る混合変数の設

計変数ベクトルであり，計変数ベクトルであり， ( )f x は最小化する目的関数では最小化する目的関数で

ある．ある． ix は連続変数を表し，は連続変数を表し， m はその数である．まはその数である．ま

た，た， ,i Lx とと ,i Ux はそれぞれ，はそれぞれ， i番目の連続変数に直接的番目の連続変数に直接的

に課せられる側面制約条件の下限値と上限値である．に課せられる側面制約条件の下限値と上限値である．

jD はは j番目の離散値の集合を表し，番目の離散値の集合を表し， nは離散変数の数は離散変数の数

であり，であり， qは離散値の数を表す．は離散値の数を表す． ,i jd はは i番目の離散変番目の離散変

数の数の j 番目の成分を表し，離散変数の側面制約条件番目の成分を表し，離散変数の側面制約条件

は，は， ,1jd とと ,j qd （（ 1,2, ,j n= ）がそれぞれ下限値と上）がそれぞれ下限値と上

限値になる．限値になる． ( )kg x は不等式（挙動）制約条件であは不等式（挙動）制約条件であ

り，り， nconは挙動制約条件の数である．は挙動制約条件の数である．

3.23.23.23.23.23.23.23.2　ペナルティ関数　ペナルティ関数　ペナルティ関数　ペナルティ関数　ペナルティ関数　ペナルティ関数　ペナルティ関数　ペナルティ関数　離散変数をペナルティ関数と　離散変数をペナルティ関数と

して扱う場合，いくつかの方法が考えられるが，本論して扱う場合，いくつかの方法が考えられるが，本論
(12)(12)

文では，次式で表されるペナルティ関数文では，次式で表されるペナルティ関数  を用いる．を用いる．

{ }, 1 ,

, 1 ,1

2 0.25( 3 )1( ) sin 1
2

n i i j i j

i j i ji

x d d
d d

π
φ +

+=

 − +
 = +

−  
∑x (12)(12)

ここでここで ,i jd とと , 1i jd + は離散変数であり，連続変数は離散変数であり，連続変数 ix の近の近

傍点である．上式のペナルティ関数を目的関数と挙動傍点である．上式のペナルティ関数を目的関数と挙動

制約条件に組み込んだ拡大目的関数は制約条件に組み込んだ拡大目的関数は

1
( ) ( ) ( ) max[0, ( )]

ncon

k
k

F f s r gφ
=

= + + ∑x x x x (13)(13)

となる．となる．式（式（1313）中の）中の sは式（は式（1212）のペナルティ関数）のペナルティ関数

に対するペナルティ係数であり，またに対するペナルティ係数であり，また r は挙動制約条は挙動制約条

件に対するペナルティ係数である．式（件に対するペナルティ係数である．式（1212）を用いる）を用いる

ことにより，混合変数最適化問題はすべての変数を連ことにより，混合変数最適化問題はすべての変数を連

続変数として扱うことが可能となり，式（続変数として扱うことが可能となり，式（1313）の拡大）の拡大

目的関数を最小化する問題へ変換される．目的関数を最小化する問題へ変換される．

( ) minF →x

Subject   to (14)(14)

, ,i L i i Ux x x≤ ≤   1,2, ,i m=

,1 ,j j j qd x d≤ ≤   1,2, ,j n=

　以下の議論では，簡単のため，変数はすべて離散変　以下の議論では，簡単のため，変数はすべて離散変

数とする．混合変数の場合は，数とする．混合変数の場合は，3.83.8節で述べる．節で述べる．

3 . 33 . 33 . 33 . 33 . 33 . 33 . 33 . 3 　離散変数に対するペナルティ関数の性質　離散変数に対するペナルティ関数の性質　離散変数に対するペナルティ関数の性質　離散変数に対するペナルティ関数の性質　離散変数に対するペナルティ関数の性質　離散変数に対するペナルティ関数の性質　離散変数に対するペナルティ関数の性質　離散変数に対するペナルティ関数の性質　式　式

（（1212）のペナルティ関数は，）のペナルティ関数は，離散値近傍の点では，ペ離散値近傍の点では，ペ

ナルティ関数値ナルティ関数値 ( )φ x は小さくなり，離散値から離れるは小さくなり，離散値から離れる

に従い，ペナルティ関数値に従い，ペナルティ関数値 ( )φ x は大きくなる．そのたは大きくなる．そのた

め，め， k 回目の探索において，集団の中での最適値を与回目の探索において，集団の中での最適値を与

える個体える個体 k
gp がが

( )k
gφ ε≤p (15)(15)

をを満足した場合，その最良値を与える満足した場合，その最良値を与える k
gp の近傍に離の近傍に離

散値が存在する．ここで散値が存在する．ここで ε は小さな正数である．そのは小さな正数である．その

ため，式（ため，式（1515）を満足するように式（）を満足するように式（1313）の離散変数）の離散変数

に対するペナルティ係数に対するペナルティ係数 s を更新すればよい．ペナルを更新すればよい．ペナル

ティ関数による影響を調べるため，次に示す簡単な１ティ関数による影響を調べるため，次に示す簡単な１

変数の離散（整数）変数問題を考える．変数の離散（整数）変数問題を考える．



[[例題例題]]

Find   { 1,0,1,2}x = − (16)(16)

4 3 28( ) 2 8 min
3

f x x x x x= − − + → (17(17））

　この場合，ペナルティ係数　この場合，ペナルティ係数 sをを 10s = とした場合の目とした場合の目

的関数と拡大目的関数の様子を図的関数と拡大目的関数の様子を図33に示す．に示す．

　図　図33から明らかなように，拡大目的関数は離散値にから明らかなように，拡大目的関数は離散値に

おいて極値（極小値）を生成することがわかる．なおいて極値（極小値）を生成することがわかる．な

お，整数変数の場合も同様に，整数値において極値お，整数変数の場合も同様に，整数値において極値

（極小値）を生成する．このため，離散変数の最適解（極小値）を生成する．このため，離散変数の最適解

を求めることは，式（を求めることは，式（1313）の拡大目的関数）の拡大目的関数 ( )F x の大域の大域

的な最適解を求める問題へと変換されることになる．的な最適解を求める問題へと変換されることになる．

そのため，多峰性関数の大域的最適解もしくは準最適そのため，多峰性関数の大域的最適解もしくは準最適

解を求めるために開発された解を求めるために開発されたPSOP SOの適用が可能であるの適用が可能である

と考えられる．と考えられる．

　さらに式（　さらに式（1717）の元の関数）の元の関数 ( )f x と離散変数をペナルと離散変数をペナル

ティ関数として組み込んだ拡大目的関数ティ関数として組み込んだ拡大目的関数 ( )F x の相対的の相対的

な誤差が小さくなった点が離散値近傍の点を与えるこな誤差が小さくなった点が離散値近傍の点を与えるこ

とがわかる．そこで収束判定として直接的に式（とがわかる．そこで収束判定として直接的に式（1515））

ではなく，次の式を収束判定として用いる．ではなく，次の式を収束判定として用いる．

( ) ( )

( )

k k
g g

k
g

F f

F
ε

−
≤

p p

p (18)(18)

　ここで　ここでε は十分小さな正数とする．または十分小さな正数とする．また ( )k
gF ε≤p とと

なる場合は分子のみを収束判定として用いる．なる場合は分子のみを収束判定として用いる．PSOPS Oはは

勾配法との類似の構造をもっているものの関数値のみ勾配法との類似の構造をもっているものの関数値のみ

を扱い最適解を探索する手法であるということを考慮を扱い最適解を探索する手法であるということを考慮

すれば，感度に基づく方法と比較した場合，式（すれば，感度に基づく方法と比較した場合，式（1515））

を厳密に満足することが比較的困難であると思われるを厳密に満足することが比較的困難であると思われる

ためである．また，いくつかのペナルティ係数ためである．また，いくつかのペナルティ係数 s の変の変
化による拡大目的関数の変化を図化による拡大目的関数の変化を図44に示す．に示す．

3 . 43 . 43 . 43 . 43 . 43 . 43 . 43 . 4 　離散変数に対する初期ペナルティ係数　離散変数に対する初期ペナルティ係数　離散変数に対する初期ペナルティ係数　離散変数に対する初期ペナルティ係数　離散変数に対する初期ペナルティ係数　離散変数に対する初期ペナルティ係数　離散変数に対する初期ペナルティ係数　離散変数に対する初期ペナルティ係数　式　式

（（1313）中の離散変数に対するペナルティ係数）中の離散変数に対するペナルティ係数 s の初期の初期

値を次のように決定する．すなわち，各個体の初期探値を次のように決定する．すなわち，各個体の初期探

索点索点 dx がランダムに決定されるので，各個体に対しがランダムに決定されるので，各個体に対し

て，式（て，式（1212）のペナルティ関数値を計算する．）のペナルティ関数値を計算する．

1 ( )d ds φ= + x 　　 1, 2, ,d agent= (19)(19)

　　ここでここで ds は第は第 d 番目の個体に関するペナルティ係数番目の個体に関するペナルティ係数

を表し，を表し， agent は全個体数を表す．そして，各探索点は全個体数を表す．そして，各探索点

に対するペナルティ係数に対するペナルティ係数 ds の中で最小となるペナルの中で最小となるペナル

ティ係数ティ係数

1 2min{ , , , }initial agents s s s= (20)(20)

を初期ペナルティ係数とする．これは，初期段階であを初期ペナルティ係数とする．これは，初期段階であ

る程度，拡大目的関数に多峰性を持たせ，離散値近傍る程度，拡大目的関数に多峰性を持たせ，離散値近傍

に極値（極小値）を生成させるためである．に極値（極小値）を生成させるためである．

3. 53 . 53 . 53 . 53 . 53 . 53 . 53 . 5　ペナルティ係数の更新　ペナルティ係数の更新　ペナルティ係数の更新　ペナルティ係数の更新　ペナルティ係数の更新　ペナルティ係数の更新　ペナルティ係数の更新　ペナルティ係数の更新  ペナルティ係数ペナルティ係数 s の更の更

新は次式に従うものとする．新は次式に従うものとする．

　　 exp(1 ( ))k
gs s φ= × + p (21)(21)

　　ペナルティ係数の更新による拡大目的関数の様子をペナルティ係数の更新による拡大目的関数の様子を

図図55に示す．図に示す．図55に示すように，ペナルティ係数の更新に示すように，ペナルティ係数の更新

により，拡大目的関数は実線から点線のように，多峰により，拡大目的関数は実線から点線のように，多峰

性が激しくなる．例えば性が激しくなる．例えば k
gp に対応する点に対応する点AAが式（が式（1818））

の収束条件を満足しない場合は，ペナルティ係数の更の収束条件を満足しない場合は，ペナルティ係数の更

新により，点線で表される拡大目的関数上の点新により，点線で表される拡大目的関数上の点AA’に’に

対応することになる．対応することになる．PSOP SOが感度に基づく降下法とのが感度に基づく降下法との

類似を持っていることを考慮すれば，類似を持っていることを考慮すれば， k
gp は図は図55中の矢中の矢

印のように移動することが考えられ，結果として離散印のように移動することが考えられ，結果として離散

値の近傍へ移動する．値の近傍へ移動する．

Fig.5 Update of penalty parameterFig.5 Update of penalty parameter
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Fig.3 Augmented and original objective functionFig.3 Augmented and original objective function
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Fig.4 Augmented objective function for various penalty parametersFig.4 Augmented objective function for various penalty parameters
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3.63.63.63.63.63.63.63.6　ペナルティ係数の初期化　ペナルティ係数の初期化　ペナルティ係数の初期化　ペナルティ係数の初期化　ペナルティ係数の初期化　ペナルティ係数の初期化　ペナルティ係数の初期化　ペナルティ係数の初期化　式（　式（1818）を満足した）を満足した

場合，その最良値を与える場合，その最良値を与える k
gp の近傍に離散値の最適の近傍に離散値の最適

解が存在する．そこで，別の離散値の最適解を見つけ解が存在する．そこで，別の離散値の最適解を見つけ

るために式（るために式（2020）の初期ペナルティ係数を用いて，別）の初期ペナルティ係数を用いて，別

の離散値を見つける．これは，ペナルティ係数の増大の離散値を見つける．これは，ペナルティ係数の増大

に伴い，拡大目的関数が図に伴い，拡大目的関数が図44のように多峰性が激しくのように多峰性が激しく

なり，その結果，なり，その結果， k
gp が（局所的）最適解から探索点がが（局所的）最適解から探索点が

脱出できなくなる可能性があるためである．そのた脱出できなくなる可能性があるためである．そのた

め，式（め，式（1818）を満足する）を満足する k
gp が見つかった場合，その解が見つかった場合，その解

を一つの（局所的な）最適解として，ペナルティ係数を一つの（局所的な）最適解として，ペナルティ係数

を初期値に戻すことにより，拡大目的関数の多峰性のを初期値に戻すことにより，拡大目的関数の多峰性の

緩和を図る．緩和を図る．
(12)(12)

3.73.73.73.73.73.73.73.7　従来の方法との相違　従来の方法との相違　従来の方法との相違　従来の方法との相違　従来の方法との相違　従来の方法との相違　従来の方法との相違　従来の方法との相違　　ShinShinらの方法らの方法  では，探では，探

索開始時において，すべての変数を連続変数として一索開始時において，すべての変数を連続変数として一

旦最適解を求める．この際，離散変数に対するペナル旦最適解を求める．この際，離散変数に対するペナル

ティ関数は考慮せず，式（ティ関数は考慮せず，式（1313）の離散変数に対するペ）の離散変数に対するペ

ナルティ係数ナルティ係数 s をゼロと置いている．そして得られたをゼロと置いている．そして得られた

最適解の近傍の離散値へ近づくようにペナルティ係数最適解の近傍の離散値へ近づくようにペナルティ係数

s を更新している．これは探索開始時にペナルティ係を更新している．これは探索開始時にペナルティ係

数数 s を含めた場合，目的関数が多峰性関数となり，局を含めた場合，目的関数が多峰性関数となり，局

所的最適解に陥ることがあるためである．所的最適解に陥ることがあるためである．

　一方で提案する手法は，探索開始時から離散変数に　一方で提案する手法は，探索開始時から離散変数に

対するペナルティ係数対するペナルティ係数 s を積極的に導入することによを積極的に導入することによ

り，はじめから多峰性関数としてしまうことである．り，はじめから多峰性関数としてしまうことである．

PSOPS Oが連続変数から構成される多峰性関数の大域的最が連続変数から構成される多峰性関数の大域的最

適解，もしくは準最適解を求めることが可能であるこ適解，もしくは準最適解を求めることが可能であるこ

とを考えれば，提案する離散変数の取扱いは有効であとを考えれば，提案する離散変数の取扱いは有効であ

ると考える．また離散変数に対するペナルティ関数のると考える．また離散変数に対するペナルティ関数の

ペナルティ係数の初期化を導入することで，個体が局ペナルティ係数の初期化を導入することで，個体が局

所的最適解へ陥ったとしても，拡大目的関数の緩和を所的最適解へ陥ったとしても，拡大目的関数の緩和を

図ることにより，局所的最適解からの脱出がある程度図ることにより，局所的最適解からの脱出がある程度

可能であり，さらにペナルティ係数の更新に際し，可能であり，さらにペナルティ係数の更新に際し，

ShinShinらは定数を掛けることにより，ペナルティ係数をらは定数を掛けることにより，ペナルティ係数を

増加させていたが，本論文では，ペナルティ関数値を増加させていたが，本論文では，ペナルティ関数値を

用いているため，収束状況に応じてペナルティ係数は用いているため，収束状況に応じてペナルティ係数は

変化する．変化する．

3.83.83.83.83.83.83.83.8　混合変数の場合　混合変数の場合　混合変数の場合　混合変数の場合　混合変数の場合　混合変数の場合　混合変数の場合　混合変数の場合　混合変数の場合，集団の中で　混合変数の場合，集団の中で

最良値を与える最良値を与える k
gp は，連続変数の成分と離散変数のは，連続変数の成分と離散変数の

成分から構成されることになる．ここで連続変数の成成分から構成されることになる．ここで連続変数の成

分を分を contix ，離散変数の成分を，離散変数の成分を discrtx とまとめて表記すとまとめて表記す

れば，れば， k
gp はは

( , )k conti discrt T
g =p x x (22)(22)

となる．そこで，式（となる．そこで，式（1818）の収束判定を行う際は，）の収束判定を行う際は， k
gp

の中で連続変数の成分の中で連続変数の成分 contix を無視し，離散変数に相当を無視し，離散変数に相当

する成分する成分 discrtx に対してのみ，ペナルティ関数値を計に対してのみ，ペナルティ関数値を計

算し，収束判定を行えばよい．算し，収束判定を行えばよい．

44444444 　アルゴリズム　アルゴリズム　アルゴリズム　アルゴリズム　アルゴリズム　アルゴリズム　アルゴリズム　アルゴリズム

　本章では，　本章では，PSOPSO（（g-bestg-bestモデルモデル))に対する混合変数問に対する混合変数問

題の流れを示す．題の流れを示す．

（（STEP1)STEP1)初期パラメータを設定する．また繰り返し回初期パラメータを設定する．また繰り返し回

数数 1k = とする．とする．

（（STEP2)STEP2)各個体に対して，ランダムに位置と速度を決各個体に対して，ランダムに位置と速度を決

定する．定する．

（（STEP3)STEP3)各個体に対して，式（各個体に対して，式（1212）の離散変数に関す）の離散変数に関す

るペナルティ関数値を計算する．るペナルティ関数値を計算する．

（（STEP4)STEP4)ペナルティ関数値から，各個体に対して，式ペナルティ関数値から，各個体に対して，式

（（1919）のペナルティ係数）のペナルティ係数 sを求める．を求める．

（（STEP5)STEP4STEP5)STEP4で求めた各個体に対するペナルティ係で求めた各個体に対するペナルティ係

数の中で，最も小さなペナルティ係数を取るものを初数の中で，最も小さなペナルティ係数を取るものを初

期ペナルティ係数期ペナルティ係数 initials とする．とする．

（（STEP6)STEP6)各個体に対して，式（各個体に対して，式（1313）の拡大目的関数値）の拡大目的関数値

を計算する．を計算する．

（（STEP7)STEP7)各個体の最良値各個体の最良値 k
dp と群れの中の最良値と群れの中の最良値 k

gp をを

求める．求める．

（（S T E P 8 )S T E P 8 ) 式（式（1 81 8 ）による収束の判断．（ただし）による収束の判断．（ただし

( )k
gF ε≤p の場合は式（の場合は式（181 8）の分子を用いて収束判定）の分子を用いて収束判定

を行う．）式（を行う．）式（1818）を満足していれば，）を満足していれば， k
gp の近傍に離の近傍に離

散値があると判断し，ペナルティ係数を散値があると判断し，ペナルティ係数をSTEP5STEP5で求めで求め

た初期ペナルティ係数へ変更する．そうでなければ，た初期ペナルティ係数へ変更する．そうでなければ，

式（式（2121）に従いペナルティ係数を更新する．）に従いペナルティ係数を更新する．

（（STEP9)STEP9)式式(7)(7)により，慣性項を変更する．により，慣性項を変更する．

（（STEP10)STEP10)式式(1),(2)(1),(2)を用いて，各個体の位置と速度をを用いて，各個体の位置と速度を

Fig.6 Flowchart of proposed approachFig.6 Flowchart of proposed approach
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更新する．更新する．

（（STEP11)STEP11) 1k k= + とし，繰り返し回数を更新する．とし，繰り返し回数を更新する．

（（STEP12)STEP12)探索の初期に決めた最大繰り返し回数探索の初期に決めた最大繰り返し回数 maxk とと

繰り返し回数を比べる．繰り返し回数を比べる．

maxk k≤ (23)(23)

であれば，であれば，STEP3STEP3へ戻る．そうでなければ，へ戻る．そうでなければ， k
gp を最適を最適

解として探索を終了する．解として探索を終了する．

　全体の流れを図　全体の流れを図66に示す．また，最良値保存型モデに示す．また，最良値保存型モデ

ルの場合は，ルの場合は， k
gp をを gp に置き換えればよい．に置き換えればよい．

55555555 　数値計算例　数値計算例　数値計算例　数値計算例　数値計算例　数値計算例　数値計算例　数値計算例

　本論文で提案する離散変数の取扱いの有効性につい　本論文で提案する離散変数の取扱いの有効性につい

て，数値計算例を通じて検討を行う．なお，数値計算て，数値計算例を通じて検討を行う．なお，数値計算

例における式（例における式（1818）の収束判定値）の収束判定値 ε はは 21.0 10ε −= × を用を用

いた．また数値計算例では，最良値保存型モデルを用いた．また数値計算例では，最良値保存型モデルを用

いた．これは，通常のいた．これは，通常のg-bestg-bestモデルよりも，（局所的モデルよりも，（局所的

な）探索能力が向上することがいくつかの数値計算かな）探索能力が向上することがいくつかの数値計算か

ら判明したためであり，また複数の局所的最適解が見ら判明したためであり，また複数の局所的最適解が見
(8)(8)

つかる可能性があるためであるつかる可能性があるためである  ．．

5.15.15.15.15.15.15.15.1　　　　　　　　22222222変数問題変数問題変数問題変数問題変数問題変数問題変数問題変数問題(Rosenbrock's Test Function)(Rosenbrock's Test Function)　次　次
(13)(13)

の２変数問題を考えるの２変数問題を考える  ．ここで，各変数は共に離散．ここで，各変数は共に離散

値であり，値であり，0.550.55間隔に位置するものとする．間隔に位置するものとする．
2 2 2

2 1 1( ) 100( ) (1 ) minf x x x= − + − →x (24)(24)

0.55 4.95− ≤ ≤x (25)(25)

　離散変数の最適解　離散変数の最適解 (1.65,2.75)D T
opt =x および連続変数および連続変数

の最適解の最適解 (1,1)C T
opt =x を図を図77に示す．また図に示す．また図77中の○は，中の○は，

離散値を表す．この問題は，変数を連続変数として扱離散値を表す．この問題は，変数を連続変数として扱

い，得られた解の近傍点を離散変数の最適解としてもい，得られた解の近傍点を離散変数の最適解としても

最適解が得られない典型的な問題である．最適解が得られない典型的な問題である．

　個体数を　個体数を1010，全探索回数を，全探索回数を100100としたときとしたとき,,探索の過探索の過

程でどのように拡大目的関数が変化したのかを調べて程でどのように拡大目的関数が変化したのかを調べて

みる．ここでは，拡大目的関数の等高線の変化をペナみる．ここでは，拡大目的関数の等高線の変化をペナ

ルティ係数とあわせて図ルティ係数とあわせて図88に示すことにする．に示すことにする．

　式（　式（2020）の初期ペナルティ係数が）の初期ペナルティ係数が 1.344s = であり，であり，

このときの拡大目的関数の等高線は図このときの拡大目的関数の等高線は図8(a)8(a)のようであのようであ

り，ペナルティ関数の影響が出ておらず，式（り，ペナルティ関数の影響が出ておらず，式（2424）を）を

連続変数として扱った場合の等高線と何ら変わりがな連続変数として扱った場合の等高線と何ら変わりがな

い．探索の過程で拡大目的関数の等高線は徐々に変化い．探索の過程で拡大目的関数の等高線は徐々に変化

し，図し，図8(b)8(b)のように変化し，多峰性が激しくなる．最のように変化し，多峰性が激しくなる．最

終的に最適解へ終的に最適解へg-bestg-bestが到達したときの拡大目的関数が到達したときの拡大目的関数

の等高線は図の等高線は図8(c)8(c)のようになる．のようになる．

　図　図88の拡大目的関数の等高線の変化からわかるようの拡大目的関数の等高線の変化からわかるよう

に，大域的最適解にに，大域的最適解にg-bestg-bestが到達する過程で，拡大目が到達する過程で，拡大目

的関数は多峰性が激しくなり，大域的探索能力に優れ的関数は多峰性が激しくなり，大域的探索能力に優れ

ているとされているているとされているPSOP SOでも，その大域的最適解を探でも，その大域的最適解を探

索することは容易ではないことが予想される．ただ索することは容易ではないことが予想される．ただ

し，本例題の場合，し，本例題の場合，g-bestg-bestは離散変数の最適解に到達は離散変数の最適解に到達

して探索を終了している．して探索を終了している．

5 . 25 . 25 . 25 . 25 . 25 . 25 . 25 . 2　圧力器の最適設計問題　圧力器の最適設計問題　圧力器の最適設計問題　圧力器の最適設計問題　圧力器の最適設計問題　圧力器の最適設計問題　圧力器の最適設計問題　圧力器の最適設計問題　図　図99に示すような圧力に示すような圧力
(14)(14)

器の最適設計問題を考える器の最適設計問題を考える  ．．

　この問題は混合変数の最適設計問題の中でも特に有　この問題は混合変数の最適設計問題の中でも特に有
(15)(15)

名であり，多くの研究報告がなされている名であり，多くの研究報告がなされている  ．すべて．すべて

の研究報告例を調べているわけではないが，表の研究報告例を調べているわけではないが，表11に示に示

す代表的な研究結果から察すると，非常に求解の困難す代表的な研究結果から察すると，非常に求解の困難

な問題であり，高々な問題であり，高々44変数問題であり，一見すると非変数問題であり，一見すると非

常に簡単なように思われるが，大域的最適解を求める常に簡単なように思われるが，大域的最適解を求める

ことが非常に困難な問題である．ことが非常に困難な問題である．設計変数は，圧力器設計変数は，圧力器

の半径の半径 R （連続変数），長さ（連続変数），長さ L （連続変数），圧力器（連続変数），圧力器

の厚さの厚さTs ととTh （ともに離散変数）である．目的関数（ともに離散変数）である．目的関数

は総製作コストの最小化であり，各設計変数をそれぞは総製作コストの最小化であり，各設計変数をそれぞ

2x
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Fig.8 Contourplot of augmented objective functionFig.8 Contourplot of augmented objective function
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れ図れ図99のように置き換えると，のように置き換えると，
2

1 2 3 1 4( ) 0.6224 1.7781f x x x x x= +x
2 2

2 3 1 33.1661 19.84 minx x x x+ + → (26)(26)

となる．一方，側面制約条件と挙動制約条件はそれぞとなる．一方，側面制約条件と挙動制約条件はそれぞ

れ次のように与えられる．れ次のように与えられる．

125 150x≤ ≤ (27)(27)

225 240x≤ ≤ (28)(28)

3 40.0625 , 1.25x x≤ ≤ (29)(29)

1
1

3

0.0193( ) 1 0xg
x

= − ≤x (30)(30)

1
2

4

0.00954( ) 1 0xg
x

= − ≤x (31)(31)

2
3( ) 1 0

240
xg = − ≤x (32)(32)

3
1

4 2
1 2

41296000
3( ) 1 0

x
g

x x

π

π

−
= − ≤x (33)(33)

ただし，離散変数であるただし，離散変数である 3x とと 4x は，は，ASMEAS MEの規格上，の規格上，

0.0625[inch]0.0625[inch]間隔の値しか取れないものとする．間隔の値しか取れないものとする．

　式（　式（3030）～式（）～式（3333）の挙動制約条件は式（）の挙動制約条件は式（1313）のよ）のよ

うにペナルティ関数として扱い，そのときのペナルうにペナルティ関数として扱い，そのときのペナル

ティ係数ティ係数 r は過去の研究報告において，最適解におけは過去の研究報告において，最適解におけ

る目的関数値の約２乗以上の値を目安として，る目的関数値の約２乗以上の値を目安として，
81.0 10r = × を用いた．を用いた．

　この問題の性質を検討するため，すべての変数を連　この問題の性質を検討するため，すべての変数を連

続変数として扱い，最適解を求めると，続変数として扱い，最適解を求めると，

1 2 3 4( , , , )opt opt opt opt opt Tx x x x=x

(37.708, 239.870,0.7277,0.3597)T= (34)(34)

が得られる．そのときの目的関数値はが得られる．そのときの目的関数値は 5803.972f = でで

ある．離散変数であるある．離散変数である 3x とと 4x を近傍の離散値へ移動さを近傍の離散値へ移動さ

せる（せる（ 3 0.75x = とと 4 0.375x = ）と，目的関数値は）と，目的関数値は

6018.304f = となり大きく改悪される．そこで，となり大きく改悪される．そこで， 4x をを

4 0.375x = と固定し，と固定し， 3x を隣の離散値であるを隣の離散値である 3 0.6875x =

とすれば，目的関数値はとすれば，目的関数値は 5531.008f = となるが，式となるが，式

（（3030）の制約条件を満足しなくなる．そこで今度は）の制約条件を満足しなくなる．そこで今度は 3x

をを 3 0.75x = と固定し，と固定し， 4x を隣の離散値であるを隣の離散値である

4 0.3125x = とすれば，目的関数値はとすれば，目的関数値は 5860.289f = となるとなる

が，式（が，式（3131）の制約条件を満足しない．）の制約条件を満足しない．

　最後に　最後に 3x とと 4x をそれぞれをそれぞれ 3 0.6875x = とと 4 0.3125x = とと

すれば目的関数値はすれば目的関数値は 5373.01f = となるが，式（となるが，式（3030）の）の

制約条件を満足しない．制約条件を満足しない．

　個体数を　個体数を100100とし，全探索回数をとし，全探索回数を50005000とし，乱数のとし，乱数の

種を変え，種を変え，1010回試行した．得られた結果の中で最良値回試行した．得られた結果の中で最良値

のものを表のものを表11（（PSO,Kitayama)PSO,Kitayama)に，また探索の過程でいに，また探索の過程でい

くつかの局所的最適解が見つかったと思われる最も目くつかの局所的最適解が見つかったと思われる最も目

的関数の収束の悪かった的関数の収束の悪かったg-bestg-bestの収束状況を図の収束状況を図1010に示に示

す．図す．図1010の収束状況から，の収束状況から，2.42.4節で述べた通り，節で述べた通り，PSOPSOがが
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Trial No. R [inch] L [inch] Ts [inch] Th [inch] g1 g2 g3 g4 objective

1 38.684 224.096 0.750 0.375 -0.004 -0.016 -0.066 0.000 5875.254

2 38.661 224.688 0.750 0.375 -0.005 -0.016 -0.064 0.000 5883.131

3 38.584 225.661 0.750 0.375 -0.007 -0.018 -0.060 0.000 5889.492

4 38.703 225.810 0.750 0.375 -0.004 -0.015 -0.059 -0.009 5912.406

5 38.698 226.370 0.750 0.375 -0.004 -0.016 -0.057 -0.011 5922.734

6 38.321 230.672 0.750 0.375 -0.014 -0.025 -0.039 0.000 5943.989

7 38.216 231.652 0.750 0.375 -0.017 -0.028 -0.035 -0.001 5945.312

8 38.184 232.045 0.750 0.375 -0.017 -0.029 -0.033 0.000 5947.564

9 38.167 232.297 0.750 0.375 -0.018 -0.029 -0.032 0.000 5949.705

10 38.129 233.154 0.750 0.375 -0.019 -0.030 -0.029 -0.001 5959.964

Table 2 Results through 10 trialsTable 2 Results through 10 trials

Table 1 Comparison of resultsTable 1 Comparison of results

Sandgren (14) Qian (16) Kannan (13) Hsu (17) Lewis (18) Kitayama Arakawa (15)

R[inch] 47.000 58.312 58.291 N/A 38.760 38.684 38.858

L[inch] 117.701 44.522 43.690 N/A 223.299 224.096 221.402

Ts[inch] 1.125 1.125 1.125 N/A 0.750 0.750 0.750

Th[inch] 0.625 0.625 0.625 N/A 0.375 0.375 0.375

g1 -0.194 0.000 0.000 N/A -0.003 -0.004 0.000

g2 -0.283 -0.110 -0.110 N/A -0.014 -0.016 -0.011

g3 -0.510 -0.814 -0.818 N/A -0.070 -0.066 -0.078

g4 0.054 -0.021 -1.109 N/A -1.519 0.000 0.000

Objective[$] 8129.800 7238.830 7198.200 7021.670 5980.950 5875.254 5850.770



降下法との類似を持っているため，局所的最適解を見降下法との類似を持っているため，局所的最適解を見

つけていることが判る．さらにペナルティ係数の初期つけていることが判る．さらにペナルティ係数の初期

化の影響が顕著に現れており，化の影響が顕著に現れており，g-bestg-bestが局所的最適解が局所的最適解

からの脱出が可能となり，本論文で提案する方法の有からの脱出が可能となり，本論文で提案する方法の有

効性の一端が確認できる．なお効性の一端が確認できる．なお1 01 0 回の試行で，平均回の試行で，平均

20002000回程度の探索回数で準最適解が求まっている．回程度の探索回数で準最適解が求まっている．

　　1010回試行した結果を表回試行した結果を表22に示す．提案する方法で離に示す．提案する方法で離

散変数を扱った場合，筆者の一人によって報告されて散変数を扱った場合，筆者の一人によって報告されて

いる現時点での大域的最適解（いる現時点での大域的最適解（ 5850f = ）は得られな）は得られな

かったが，すべての試行においてかったが，すべての試行においてL e w i sL e w i s らの結果らの結果

（（ 5980f = ）よりも優れた目的関数値が得られ，準）よりも優れた目的関数値が得られ，準最最

適解は得られたと思われる．適解は得られたと思われる．

55555555　結言　結言　結言　結言　結言　結言　結言　結言

　本論文では連続変数問題の大域的最適解，もしくは　本論文では連続変数問題の大域的最適解，もしくは

それに相当する準最適解を求めるために開発されたそれに相当する準最適解を求めるために開発された

PSOPS Oの基礎的な検討を行い，さらに混合変数問題や離の基礎的な検討を行い，さらに混合変数問題や離

散変数問題へ適用できるよう，拡張した．本論文で提散変数問題へ適用できるよう，拡張した．本論文で提

案した方法は，離散変数をペナルティ関数として扱う案した方法は，離散変数をペナルティ関数として扱う

ことにより，すべての変数を統一的に連続変数としてことにより，すべての変数を統一的に連続変数として

取り扱う方法である．取り扱う方法である．PSOP SOは本来，連続変数の最適化は本来，連続変数の最適化

問題のために開発された方法であることから，本来の問題のために開発された方法であることから，本来の

性質を損なうことのないよう，離散変数をペナルティ性質を損なうことのないよう，離散変数をペナルティ

関数として扱った．そして離散変数をペナルティ関数関数として扱った．そして離散変数をペナルティ関数

として扱うことにより，拡大目的関数が多峰性関数ととして扱うことにより，拡大目的関数が多峰性関数と

なり，結局のところ，離散変数もしくは混合変数問題なり，結局のところ，離散変数もしくは混合変数問題

の最適解を求めることは，拡大目的関数の大域的最適の最適解を求めることは，拡大目的関数の大域的最適

解を求めることに帰着されることを示した．数値計算解を求めることに帰着されることを示した．数値計算

例では，ベンチマーク問題を扱い，本論文で提案した例では，ベンチマーク問題を扱い，本論文で提案した

方法の有効性の一端を確認した．方法の有効性の一端を確認した．

　最後に本研究を遂行するにあたり，離散変数の取扱　最後に本研究を遂行するにあたり，離散変数の取扱

いに関する諸注意などをご教授していただいた山川宏いに関する諸注意などをご教授していただいた山川宏

先生（早稲田大学理工学部），中山弘隆先生（甲南大先生（早稲田大学理工学部），中山弘隆先生（甲南大

学理工学部）に謝意を表する．学理工学部）に謝意を表する．
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