
局所解回避構造を取り入れた
Particle Swarm Optimizationの適用による

非線形系の制御系パラメータ設定
M2009MM001 青木　孝生

指導教員:高見　勲

1 はじめに

近年，工業製品の機能や性能，コストに対する要求は
ますます高度化し，一層の高効率化・高信頼化・高機能
化のための実用的な最適化手法に対するニーズが更に高
まっている．特にGA(遺伝的アルゴリズム)，NN(ニュー
ラルネットワーク)，AC(蟻コロニー最適化)，PSO(粒子
群最適化)等を代表とする進化型アルゴリズムが注目され
ており，コンピュータパワーの飛躍に伴い，非線形アル
ゴリズムを効率的に解くことのできる最適化手法として，
システムの設計・製造・運用に利用されてきた [1]．
その中で，本研究では Particle Swarm Optimiza-

tion(PSO)に局所解回避構造を取り入れ，非線形系の制
御系パラメータ設計に適用することをテーマとし，より
信頼できる最適解を発見するために，従来の PSOの問題
点を解消する PSOアルゴリズムの開発を目指す．
また本研究では，状態フィードバックを用いた２リンク
回転型倒立振子 Pendubotの制御系設計を一例とし，最
適な制御応答を実現するパラメータ設定を改良した PSO
により求めていくが，制御系設計に PSOを適用する観点
からも修正を加えて，従来法よりも良い制御結果を得る
ことも目標としている．

PSOにおいては，最終的に発見された解が必ずしも最
適解とは限らず，探索の過程において局所解に陥らない
ように探索させる必要がある．一方，より良い結果を得
るためには，局所的探索も重要である．これらの事から現
在，PSOにおいて大域的探索と局所的探索の両立が問題
点として理解されており，各論文ではその実現の為，様々
な議論がなされている [2]．
例 え ば ，PSO に GA の 突 然 変 異 の 概 念 を
取り入れる事でより大域的な探索を目指した
EvolutionaryPSO(EPSO)[3] や，近傍粒子同士がペ
アを組んだり解消しながら探索を行う事で，大域的探索
から局所探索に移行する PairPSO[4] などがある．近年
では，制御系設計への適用例も増えており，PSOをシス
テム同定に利用した例 [5]や，PIDパラメータを PSOで
求めている例 [6]などがある．
本研究では，PSOの情報交換形態において一般的な手
法である，情報を常に全体で共有しているGbestモデル
[2]ではなく，情報の伝達経路を段階化したモデルを用い
ることで，情報伝達速度を故意に遅くし大域的探索を実
現し，最適解発見の可能性を高める．また，探索の過程
では特定の区域に particleが集まってしまい探索が滞る
傾向があるので，particleの堆積数が一定値以上になった
ら particleを散らすアルゴリズムを導入し，探索の効率
化を図る．

2 PSOとは

粒子群最適化 (PSO)は生物の採餌行動を模擬した最適
化手法で，微分可能性などの条件を必要とせず，目的関
数値の情報のみで非線形最適化問題を解く事ができる直
接探索型のアルゴリズムである [7]．PSOは多次元空間に
おいて，位置ベクトルと移動ベクトルを持つ particle(探
索点)の群でモデル化される．これらの particleが情報交
換をし，それに基づいて自身の位置と速度を調整しなが
ら解空間を探索し，最適な位置を探す．

2.1 PSOの概要

n 次元空間における particle は，位置ベクトル xi =
(xi1, xi2, · · · , xij , · · · , xin)T ，移動ベクトル vi =
(vi1, vi2, · · · , vij , · · · , vin)T で表される．ここで，iは par-
ticleの番号，j はベクトルの要素番号を表す．
さらに，各 particleはそれまでの探索で発見した最良
解 pbesti = (pbesti1, pbesti2, · · · , pbestij , · · · , pbestin)T

と，その評価値である f(pbesti)を記憶している．群とし
ては，すべての particleがこれまでの探索で発見した最良
解 gbest = (gbest1, gbest2, · · · , gbestj , · · · , gbestn)T と，
その評価値である f(gbest)を記憶している．
これらのベクトルを用いて，各 particleは新たな移動ベ
クトル vk+1

i を生成し，現在の位置xk
i から次の位置xk+1

i

へ移動する．ここで，kは反復回数を表す．

2.2 PSOのアルゴリズム

以下に一般的な PSOのアルゴリズムを示す [1]．ここ
で，i = 1, 2, · · · ,m，j = 1, 2, · · · , nとする．ただし，m

は particleの数である．
Step 0 : 準備

m,および最大反復回数 Tmaxを与え，k = 0とおく．

Step 1 : 初期化
各 particleの初期位置 x0

i と初期速度 v0
i をランダム

に与える．
pbest0i = x0

i

gbest0 = pbest0ig

ただし，ig = arg min
i

f(pbest0i )

Step 2 : 位置と速度の更新
particleの位置と速度を以下の式に従って更新する．
ただし，rand1()ij ,rand2()ij は 0から 1の間に分布
する一様乱数であり，w,c1,c2は各項に対する重み係



数である．

vk+1
ij = w · vk

ij + c1 · rand1()ij · (pbestkij − xk
ij)

+c2 · rand2()ij · (gbestkj − xk
ij) (1)

xk+1
ij = xk

ij + vk+1
ij (2)

Step 3 : pbestと gbestの更新

I = {i | f(xk+1
i ) < f(pbestk

i )}
pbestk+1

i = xk+1
i , i ∈ I

pbestk+1
i = pbestk

i , i /∈ I

gbestk+1 = pbestk+1
ig

とおく．ただし，ig = arg min
i

f(pbestk+1
i )

Step 4 : 終了判定
k = k+1としてStep 2へ戻る．もしk = Tmaxである
ならば，最適解を gbestk+1，最適値を f(gbestk+1)
として終了する．

3 PSOの大域探索性能の向上

3.1 情報伝達遅延モデル

PSOでは一般に，群としての最良解である gbestの情
報を群全体で共有するモデルを採用している．しかし，最
良解に向かうベクトルを強くすると，収束速度が速くな
る一方で大域的探索の可能性は失われてしまう．すると
一度収束した解が局所解であった場合，そこから抜け出
すのは困難である．
そこで本研究では，最良解の情報伝播経路を段階化し
情報伝達速度を遅くすることで，大域的探索の可能性を
広げる．いつくかの particleの群れが局所解に収束して
しまっても，その情報を共有していない群れが存在する
ため，局所解に捕らわれている群れに先導されて全体が
局所解に陥ってしまう危険を回避し，最適解発見の可能
性を高めることができる．
まず，particleの全体Rを，L個の個別探索群に以下の
様に分ける．ここで，Lは情報伝達をどれほど段階化す
るかの定数である．

Rl = {i | (l − 1)m
L

< i ≤ lm

L
}

ただし，l = 1, 2, · · · , L

ここで，L 個に分けられた各群が保有する最良解を
gbestRl

= gbestR1 , gbestR2 , · · · , gbestRL
とし，移動する

particleが，所属する群Rlが保持している最良解gbestRl

を参照して移動するように，更新式 (1)を下式に変更する．

vk+1
ij = w · vk

ij + c1 · rand1()ij · (pbestkij − xk
ij)

+ c2 · rand2()ij · (gbestkRlj
− xk

ij) (3)

次に，前節の Step3における gbestの更新式を以下の
ように変更する．

• (1 − 1
2(α−1) )Tmax ≤ k < (1 − 1

2α )Tmax のとき，
　　　　　　　　　 ( α = 1, 2, · · · , L − 1)

gbestk+1
Rl

= pbestk+1

ĩg

ここで，̃ig = arg min
i∈R̃l

f(pbestk+1
i )

R̃l =
α∪

β=1

Rψ，ψ = l + β − 1

ただし，Rψ =

{
Rψ−L if ψ > L

Rψ if ψ ≤ L

• (1 − 1
2(L−1) )Tmax ≤ k < Tmaxのとき，

gbestk+1
Rl

= pbestk+1
ig

, i ∈
L∪

β=1

Rβ

ここで，ig = arg min
i

f(pbestk+1
i )

ここで，上記の更新式の変更は，探索の試行回数が重な
るにつれ，分けられた群各々の最良解情報の共有範囲を
拡大することを表している．すなわち，探索初期では各
群が個別に探索を行い，終盤になるに従って隣の群，そ
のまた隣の群，と情報共有範囲を拡大し，最終的にはす
べての particleが情報を共有することで，局所解に陥る
可能性を排除しながら局所的探索へ移行している (図 1)．

図 1 変更したモデルの概略図

3.2 PSOの改良：堆積数の導入

次に，探索過程 (特に後半の探索)において particleが
過度に gbest付近に集まってしまう事が知られている [4]．
密集した particleは動きが鈍くなり，周辺探索を行わな
くなるため，探索を効率的に行うには，避けるべき傾向
であると言える．
この傾向を回避し，探索の後半においても効率的な最
適解の探索をするために，particleの堆積数 ρを導入す
る．そしてその時点での最良解である gbestの位置から
の距離が Dzone 以内にある particleの堆積数が，閾値 γ

以上であれば過密であると判断し，堆積した particleを
発散させる．これにより，particleの過密による探索の停
滞を防ぎ，より効率的な探索の実現を目指す．堆積数を
導入したアルゴリズムは，2.2節における Step3の次に，
下記の操作の実行を挿入すればよい．

Step 3.1 : 準備・初期化
堆積と判断する範囲を決めるDbase,Drange，発散範



囲を決める emitrange,emitbase，発散させる割合 η，
閾値 γ を与え，ρ = 0とおく．また，rand3()ij は-1
から 1の間に分布する一様乱数である．

Step 3.2 : 堆積数のカウント

ρ =

{
ρ + 1 if i ∈ S

ρ if i /∈ S

S = {i | √(gbestk
1−xk

i1)
2+···+(gbestk

j −xk
ij)

2 ≤ Dzone}

Dzone = Dbase + Drange ·
Tmax − k

Tmax

Step 3.3 : 堆積した particleの発散
もし ρ ≥ γ であるなら下式を実行し，ρ < γ である
なら 2.2節の Step4へ移動する．ここで ϕは，どの
程度 particleを発散させるかを決める係数である．

xk
ij = (gbestk

1+ϕ·rand3()ij ,··· ,gbestk
j +ϕ·rand3()ij), i ∈ S

ϕ = emitbase + emitrange ·
Tmax − k

Tmax

U = {i | xk
ij=(gbestk

1+ϕ·rand3()ij ,··· ,gbestk
j +ϕ·rand3()ij),i∈S}

U は発散させた particleの集合を表し，i ∈ U とな
る particleの個数が ρ · ηを上回ったなら終了し，次
の Stepへ移動する．

Step 3.4 : 発散させた particleの初期化
発散させた particleの過去の pbest情報，慣性項で
ある移動ベクトル vi を剥奪し，初期化する．
pbestk

ij = xk
ij ,i ∈ U

vk
ij = vrand · rand3()ij , i ∈ U

ここで，vrandは，速度 vを与える際の重み係数であ
り，終了したら 2.2節の Step4へ移動する．

4 PSOの制御系設計への適用

PSOは制御モデルの線形性，評価関数の微分可能性も
要求しないので，どのような対象にも適用でき，非線形
な対象についても問題なく適用できる．本章では制御系
のパラメータ設定に PSOを適用する観点から，PSOに
修正を加え，従来よりも効率的なパラメータチューニン
グの実現を目指す．
本研究では，状態フィードバックで制御する際のフィー
ドバックゲインを particleの位置として考えて PSOを適
用する．また，PSOを制御系に適用するために必要な，
評価関数の設定を制御の観点から行い，その手法を以下
に示す．

4.1 評価関数 J の設定

良い制御応答とは，安定であり，過渡応答が良いことを
指す．これを評価するための基準として，評価関数 J を
導入して，シミュレーションと PSOを連動させて制御性
能を評価し，最適化する．評価関数 J は式 (4)で与えら
れ，図 2に示すようなオーバーシュート量 (ZOS)，誤差
面積 (Zerror)，整定時間 (ZTs)を用いて設定している [8]．
ここで，誤差面積は制御偏差の絶対値の積分であり，整

定時間は目標値からの誤差 ±2%として設定した．また，
a1,a2,a3 は各項に対する重み係数であり，この J を最小
とするフィードバックゲインを求めていく事になる．

J = a1 · ZOS + a2 · Zerror + a3 · ZTs (4)

図 2 評価関数の設定

4.2 評価関数 J の修正：操作量の抑制

制御での問題点として，操作量が過大になってしまい，
非現実的な例がしばしば見受けられる．この問題を防止
する為に，操作量の変動 (Zinput)とピーク値 (Zpeak)の
指標を加えた式 (5)を評価関数 Jに加え，操作量の過大を
抑制する．ピーク値を入れる事で非現実的なシミュレー
ション結果を排除でき，操作量変動を入れる事でより少
ない操作量での制御が実現できる．

J1 = a4 · Zinput + Zpeak (5)

Zpeak =

{
∞ if upeak ≥ ulim

0 otherwise

ここで，操作量の変動Zinputとは平衡状態からの，操作量
偏差の絶対値の積分である．また，a4は重み係数，upeak

は操作量の変動ピーク，ulimは操作量変化の限界である．

4.3 評価関数 J の修正：目標値との交差制限

位置制御などのサーボ系制御では，目標値付近での振
動現象は避けるべき事柄であり，少しの行き過ぎも認め
ない制御が要求される時もある．式 (4)のままでは，こ
のような事例に対処する事は難しい．そこで，制御応答
が目標値をまたぐ回数 (Zcross)を測定し，その回数に比
例してペナルティを与える式 (6)を追加する (図 2)．これ
により，目標値の行き過ぎを防ぐ事ができる．

J2 = a5 · Zcross (6)

a5 は重み係数であり，a5 = ∞とすれば，行き過ぎは起
こり得ない．
これらをまとめると，修正された評価関数 Jnewは下式
のようになる．

Jnew = J + J1 + J2 (7)



5 シミュレーション・実験による検証

5.1 制御対象

本研究では図 3の２リンク回転型倒立振子Pendubotを
制御対象とし，シミュレーションや実験を行って理論を
検証する．pendubotは単独では不安定かつ非線形特性を
有しているため，PSOによる非線形系の制御パラメータ
設定を検証する上で最適である．

図 3 pendubot

ここで，制御対象はリンク 1,2と分かれている為，式
(7)に基づいて各リンクで測定した評価値を Jlink1, Jlink2

とし，最終的な評価関数 Jpendubotを式 (8)で与える．ま
た，今回はm = 200，Tmax = 512として計算した．

Jpendubot = Jlink1 + Jlink2 (8)

5.2 シミュレーション結果の比較・検討

PSOアルゴリズムを改良した結果，評価関数を修正し
た結果を図に示す．図 4では，情報伝達遅延モデルの適
用前後で探索を 10回ずつ行い比較している．モデル変更
により局所解を回避し，より良い解を発見できた．図 5
では，particleの移動速度の平均を比較している．堆積数
を導入した事により，探索の後半においても particleが
停滞する事なく探索を続けている．
図 6は，式 (5)の操作量抑制の有無の比較で，操作量制
約を設けたことで，過大でない現実的な解を見つけられ
るようになった．図 7は a5 = ∞として式 (6)の交差制
限を加えた例で，これにより行き過ぎがなくなった．

図 4 情報モデル変更による効果 図 5 堆積数導入の効果

5.3 実験結果の比較・検討

最終的に得られた実験結果を，以下に示す．図 8，図 9
から，改良した PSOによって得られた制御応答は，立ち
上がりが速くオーバーシュートも少なく，従来法よりも
良い制御応答が得ることができたと言える．

図 6 操作量抑制による効果 図 7 交差制限による効果

図 8 実験 (リンク 1)の比較 図 9 実験 (リンク 2)の比較

6 おわりに

本研究では以下の成果を得た．

• PSOを非線形特性を持つ対象の制御パラメータ設定
に適用した．

• PSOアルゴリズムを改良する事で，局所解を回避し，
従来法よりも良い解に到達できた．

• 制御の観点から評価関数に修正を加えることで，よ
り実用的な解を得られるようになった．

• 実験を行い，理論の有効性を検証した．
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