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1 序論 

近年，複雑化や大規模化が顕著な多目的最適化

問題を現実的な時間で解くために利用する最適化

アルゴリズムとして、解の収束が早いという特徴

を 持 つ 多 目 的 PSO(MOPSO, Multi-Objective 

Particle Swarm Optimization)[1]が注目されている．

しかし，MOPSO は局所解に早期収束しやすいと

いう問題点を抱えているため，この問題点の改善

が求められており研究が盛んである．その中に早

期収束回避性能を持つ FPO(Fitness Predator 

Optimizer)[2]と MOPSO を統合したアルゴリズム

(FPO-MOPSO)に関する研究[3]があるが，まだ改

良の余地が残っている． 

本研究では，FPO に二つの改良を加えた上で

MOPSO と統合させることによって，MOPSO の早

期収束回避性能の向上を図る． 

2 関連研究 

2.1 PSO 

 PSO は，鳥や魚の群れの採餌行動における振る

舞いを模した多点探索型アルゴリズムである．

PSO では鳥や魚の群れを，位置𝒙と速度𝒗の情報を

持つ粒子の群れとして表現し，探索の過程で得た，

自身が探索した中での最良解𝒑𝒃と群れ全体の中

での最良解𝒈𝒃の情報を用いることで位置と速度

を更新する．そして，更新後の位置を評価するこ

とで𝒑𝒃と𝒈𝒃を更新する．以上の処理を繰り返す

ことで PSO では最適解を求めている．ここで，  

𝑡回目の探索における粒子𝑖の位置と速度の更新式

を式(1),(2)に示す．ただし，𝑤, 𝑐1, 𝑐2は定数で，𝑟1, 𝑟2
は 0から 1までの一様乱数である． 

𝒙𝑖
𝑡+1 = 𝒙𝑖

𝑡 + 𝒗𝑖
𝑡+1⋯(1) 

𝒗𝑖
𝑡+1 = 𝑤𝒗𝑖

𝑡 + 𝑐1𝑟1(𝒑𝒃𝑖
𝑡 − 𝒙𝑖

𝑡)

+ 𝑐2𝑟2(𝒈𝒃
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𝑡)⋯ (2) 

2.2 MOPSO 
 MOPSO は，2.1 で述べた PSO を多目的用に機
能を拡張したアルゴリズムである．この手法では， 
 
 
 
 

粒子が探索途中で得たパレート最適解候補を保存
するため，アーカイブと呼ばれる外部レポジトリ
(図 1 上部参照)を追加している．また，𝒈𝒃をアー
カイブ内のパレート最適解候補の中から混雑距離
を用いて選択することでパレート最適解の多様性
を確保する．図1にMOPSOの探索概念図を示す． 

 

図 1：MOPSO の探索概念図 

 このように，全ての粒子が最良解に近づくように
移動するため MOPSO は解の収束が早い．しかし，
その収束の早さゆえに局所解に早期収束しやすい
という問題点を持つ． 
2.3 FPO-MOPSO 
 FPO-MOPSO は，𝑁個の粒子群に対して MOPSO

を適用した場合と FPO を適用した場合の２パタ
ーンの群れを用意し, それらの中から新たな𝑁個
の粒子群を生成することで探索を進行させるアル
ゴリズムである。ここで，FPO とは捕食者の採餌
行動における振る舞いを模したアルゴリズムであ
る．その特徴は，それぞれの粒子の適応度𝑓𝑖𝑡()を
基にした条件式(A)を満たす粒子のみ，式(3)を用
いて位置を更新することである．ただし，𝒙𝑛はラ
ンダムに選択された他の粒子𝑛の位置，𝑐3は定数，
𝑟, 𝑟′, 𝑟3は 0から 1までの一様乱数，𝑤(𝑡)は式(4)の
ように最大値𝑤𝑚𝑎𝑥，最小値𝑤𝑚𝑖𝑛，最大探索回数𝑇
によって定まる重み関数である．図 2 に式(3)の概
念図を示す． 

𝑟 ∗
𝑓𝑖𝑡(𝒙𝑖)

∑ 𝑓𝑖𝑡(𝒙𝑗)
𝑁
𝑗=1

> 𝑟′⋯(A) 

𝒙𝑖
𝑡+1 = 𝒙𝑖

𝑡 +𝑤(𝑡)𝑐3(𝑟3 − 0.5)(𝒙𝑛
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𝑡)⋯ (3) 

𝑤(𝑡) = 𝑤𝑚𝑎𝑥 − (𝑤𝑚𝑎𝑥 −𝑤𝑚𝑖𝑛) ∗ (𝑡 𝑇⁄ )⋯ (4) 
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この特徴のおかげで FPO には早期収束回避性能
があり，この特徴を持つ FPO を利用することで
FPO-MOPSO は MOPSO の問題点解決を図った．
しかし，この手法では移動できる粒子の条件が厳
しく，移動に用いる粒子をランダムに選択するた
め，早期収束の回避が安定しない． 

3 提案手法 
 本研究では 2.3 にて述べた FPO-MOPSO の問題
点を改善するため，二つの改良を加える．一つ目
は，条件式(A)を(B)のように変更することである． 

𝑓𝑖𝑡(𝒙𝑖)

∑ 𝑓𝑖𝑡(𝒙𝑗)
𝑁
𝑗=1

> 𝑟′⋯(B) 

これによって，条件が緩くなるので移動可能な粒
子の数が増える．二つ目は，式(3)に𝒑𝒃を考慮する
項を加えて，式(5)のように変更することである．
ただし，𝑐4は定数で，𝑟4は 0 から 1 までの一様乱
数である． 

𝒙𝑖
𝑡+1 = 𝒙𝑖

𝑡 +𝑤(𝑡)𝑐3(𝑟3 − 0.5)(𝒙𝑛
𝑡 − 𝒙𝑖

𝑡)

+ 𝑐4𝑟4(𝒑𝒃𝑖
𝑡 − 𝒙𝑖

𝑡)⋯(5) 

これにより，図 3 のように𝒑𝒃にも近づくようにな
るので早期収束の回避が安定する． 

4 評価と考察 
 テスト関数を用いた実験によって評価を行う．
本研究では，多峰性を持つ Griewank 関数，Ackley

関数，Rastrigin 関数を基にした三つの多目的最適
化問題(式(6)参照)を作成し，それらに対して各手
法を適用させる．そして，探索の結果として得ら
れたパレート最適解の集合を，得られた解の個数
と被覆率の二項目で評価する．また，条件式の変
更による効果を評価するため，条件式を満たした
粒子の総数も計測する．ここで，本実験で使用し
たパラメータを表 1 に示す．さらに，実験結果を
表 2 に示す。ただし，表中の値は全て 30 回試行の
平均値である． 

 

図 2：式(3)の概念図 

 

図 3：式(5)の概念図 

{

min 𝑓1(𝒙) = 𝑥1

min𝑓2(𝒙) = 𝑔(𝒙)(1 − √(𝑓1(𝒙) 𝑔(𝒙⁄ )))

𝑔(𝒙) = 1 + (テスト関数)

⋯ (6) 

表 1：実験で使用した各パラメータ 

𝑤,𝑤𝑚𝑎𝑥 𝑤𝑚𝑖𝑛 𝑐1, 𝑐2, 𝑐3, 𝑐4 𝑇 𝑁 

0.9 0.4 2.0 200 100 

表 2：実験結果 

テスト 

関数 

評価 

項目 

MO 

PSO 

FPO-

MOPSO 

提案 

手法 

Griewank 

(格子状に
局所解) 

個数 123.0 134.9 141.3 

被覆率 0.453 0.544 0.531 

総数 - 92.5 193.5 

Ackley 

(中心周り
に浅い 

局所解) 

個数 120.4 122.5 123.0 

被覆率 0.489 0.500 0.488 

総数 - 97.7 198.2 

Rastrigin 

(全体に 

局所解) 

個数 51.8 43.9 61.3 

被覆率 0.210 0.186 0.263 

総数 - 100.3 197.6 

 表 2 を見ると，個数と総数に関しては提案手法
が全てのテスト関数において最大値をとり，被覆
率に関しては，Griewank 関数と Ackley 関数にお
いては FPO-MOPSO の方が僅かに良かったものの，
Rastrigin 関数においては提案手法が最大値をとっ
たと分かる．この結果は，改良によって従来より
も移動可能な粒子数が増加し，早期収束回避性能
も増したが，より多様な解を得るには別の改良が
必要ということを示していると考えた． 

5 結論と今後の課題 
 本研究では，FPO に二つの改良を加えた上で
MOPSO と統合させる手法を提案し，実験により
早期収束回避性能の向上を示した． 

今後の課題としては，式(5)や条件式(B)のさらな
る変更の検討や計算時間の評価，解の多様性を増
やす方法の調査などを行う予定である． 
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