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群知能を用いた複数自律移動体による
移動センシングクラスタの実機実装とその評価

新居　英志1,a) 西上　翔磨2 藤山　尚紀2 四方　博之3 滝沢　泰久4

概要：近年，人による作業が困難な環境や作業の自動化のため，自律移動体の活用が議論されている．こ
のような自律移動体を用いて発生位置や数が不明である未知イベントの探索と処理を行う場合，自律移動

体はイベントから発せられる物理情報をセンシングすることで探索を行い，その後イベントに対する能動

的処理を行うことが求められる．我々は，これらの複数の未知イベントの探索・能動的処理を行う複数の

自律移動体に対して群知能を拡張適用することにより，複数群を適宜構成し有限時間内により多くのイベ

ントの探索・能動的処理を完了する移動センシングクラスタを提案している．本論文では，小型の自律移

動ロボットである Raspberry Pi Mouseに移動センシングクラスタアルゴリズムを実装し，複数の未知イ
ベントの探索・能動的処理にかかる時間を評価した．
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1. はじめに

近年，人による作業が困難な環境や作業の自動化のため，

自律移動体の活用が議論されている [1][2][3]．このような
自律移動体を用いて発生位置や数が不明である未知イベン

トの探索と処理を行う場合，自律移動体はイベントから発

せられる物理情報をセンシングすることで探索を行い，そ

の後イベントに対する能動的処理を行うことが求められる．

未知イベントの具体例として，有事の際の構造物の破損箇

所の探索や要救助者の探索，人の立ち入りが困難である環

境での資源探索などが挙げられ，能動的処理とは上記の事

例における構造物の故障箇所の修理や要救助者の救助，資

源の回収が相当する．これらの探索および能動的処理 (以
降，捕捉)はイベントの性質や探索・捕捉を行う自律移動
体の活動時間の制約から，より速やかに行う必要がある．

1 関西大学先端科学技術推進機構, Suita, Osaka, Japan
2 関西大学大学院理工学研究科, Suita, Osaka, Japan
3 関西大学システム理工学部, Suita, Osaka, Japan
4 関西大学環境都市工学部, Suita, Osaka, Japan
a) k207209@kansai-u.ac.jp

我々は前述の要件を満たすために複数の自律移動体に

群知能を適用した移動センシングクラスタを提案してい

る [4]．移動センシングクラスタは複数の移動体間で無線通
信によって情報共有を行い，群知能の一種である Particle
Swarm Optimization(PSO)[5]を拡張適用し，適宜，動的
に複数の群を構成することにより，短時間により多くの位

置不明イベントを探索し捕捉することができる．

本論文では，実環境において複数の未知イベントが存在す

る環境を想定し，小型の自律移動ロボットであるRaspberry
Pi Mouseに移動センシングクラスタアルゴリズムを実装
する．また，未知イベントを探索し捕捉を完了するまでの

時間を，情報共有を行わない独立探索方式と比較評価し，

実装方式の有効性を示す．

本論文の以降の構成は，2章で関連研究を説明し 3章で
提案手法である突然変異型移動センシングクラスタの詳細

を述べる．さらに，4章で実験結果を示し，5章で本論文
の結論を述べる．
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2. 関連研究

2.1 マルチエージェントシステムにおける合意問題

マルチエージェントシステムとは，複数のエージェント

によって協調制御を行うシステムであり，センサネット

ワークやロボットの協調制御などの分野に対して応用が考

えられている．マルチエージェントシステムにおいて，ロ

ボットの収束速度や複数のセンサデータ値をある値へと収

束させる問題のことを合意問題と呼ぶ [6][7]．個々のエー
ジェントは通信範囲やセンシング能力が限定的で全体と情

報共有ができないため，近傍エージェント間の局所的な相

互作用によってシステム全体としての合意を得る．

合意はある１つの問題に対して形成され，複数の異なる

問題に対して同時に合意を形成することは考慮されてい

ない．

2.2 Reynolds Flocking Model
Reynolds Flocking Modelは，1987年にReynoldsによっ
て提案された群形成のアルゴリズム [8]で，鳥などが群れ
を形成する動きをコンピュータ上で，かつ単純なルールに

基づいて再現する手法である．Reynolds Flocking Model
では，各エージェントは整列，結合，分離の３つのベクト

ルを持ち，これらのベクトルに基づいて自身の進む方向を

決定する [9][10]．個々のエージェントが近傍とのやりとり
を行い，その相互作用によって群の形を保持することがで

きる．

Reynolds Flocking Modelは，複数のエージェントを離
散させず，かつ適度な距離を保つことで一群として保持す

るアルゴリズムであるが，群としての探索機能はないため，

位置が不明な目的地を探索することはできない．また，形

成された群は，複数群への分離は考えられていない．

2.3 Particle Swarm Optimization
PSO(Particle Swarm Optimization：粒子群最適化) と

は，生物の集団行動をヒントにした複数の粒子に基づく目

的解探索アルゴリズムである [11][12]．PSOでは各粒子が
位置と移動ベクトルの情報を持ち，適応度関数により各粒

子の位置を評価する．適応度関数によって得た評価値の中

で，自身において過去最良となる評価値を得た位置情報で

あるパーソナルベスト (自己最良位置：Personal Best)と，
群全体において過去最良となる評価値を得た位置情報であ

るグローバルベスト (群最良位置：Global Best)を考慮し
ながら目的解を探索する [13][14]．

3. 移動センシングクラスタ

3.1 移動センシングクラスタの前提条件

移動センシングクラスタでは，自己位置の推定が可能な

複数の自律移動体が無線通信によって情報共有を行い，イ

ベントの探索・捕捉を行う．イベントは無線電波などのよ

うにイベントの識別情報を有する物理情報を発するものと

する．イベントから伝搬する物理情報の強度は距離に応じ

て減衰し，自律移動体は受信した物理情報強度と識別子に

基づいて探索する．ただし，自律移動体は物理情報の到来

方向は判別できないものとする．

3.2 移動センシングクラスタによる位置不明イベントの

探索・捕捉メカニズム

3.2.1 移動センシングクラスタの基本モデル

各移動体は，移動ベクトルと位置に関する以下の更新則

を有する．

vi(t + 1) = wvi(t) + pi(t)(xP best
i (t) − xi(t))

+li(t)(xLbest
i (t) − xi(t))

(1)

xi(t + 1) = xi(t) + vi(t + 1) (2)

以下，t：時刻，w：慣性重量，vi(t)：時刻 tにおける移動体

iの移動ベクトル，pi(t)：時刻 tにおける移動体 iのパー

ソナルベスト係数，li(t)：時刻 tにおける移動体 iのロー

カルベスト係数，xP best
i (t)：時刻 tにおける移動体 iが検

知したイベントの物理情報から推測されるイベントの位置

(パーソナルベスト)，xLbest
i (t)：時刻 tにおける移動体 iが

近傍移動体の中で最もイベントに近いと評価した移動体の

位置 (ローカルベスト)である．
式 (1)のパーソナルベスト (xP best

i )は，自身が検知した
イベントの物理情報から推測されるイベントの位置とする．

パーソナルベスト評価値が良くなった場合は自身の進行方

向にイベントが存在すると判断し，悪くなった場合は進行

方向とは逆方向にイベントが存在すると判断する．パーソ

ナルベストを以下のように定式化する．

xP best
i (t) =



|vi(t − 1)|(cos(α + β), sin(α + β)) + xi(t)

if EP best
i (t) < EP best

i (t − 1)

−|vi(t − 1)|(cos(α + β), sin(α + β)) + xi(t)

otherwise.

(3)
ここで，α：vi(t − 1)が x軸となす角，β：[-θ,θ]の範囲で
一様乱数で決定される角度，EP best

j (t)：時刻 tにおける移

動体 iのパーソナルベスト評価値 (後述)である．
移動体間の情報共有には無線通信を用いるため，直接通

信できる移動体の数は限定的となり，群全体でグローバル

ベストを決めることは通信量や通信遅延の観点から適切で

はない．そのため，移動センシングクラスタでは PSOで
用いられるグローバルベストは扱わず，無線通信範囲内の

近傍移動体間でのみ情報共有を行い，近傍移動体の中で最
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もイベントに近いと自身が評価した移動体の位置である近

傍最良位置 (ローカルベスト：xLbest
i (t))を用いる．

移動センシングクラスタは，このパーソナルベストと

ローカルベストを用いて移動体群で探索を行う振る舞いを

創発するために，個々の移動体の振る舞いを以下のように

決定する．

• 群の中でリーダーとなる移動体は，自身で探索を進め
るパーソナルベストの項のみを基に振る舞う

• リーダー以外のフォロワーは，他の移動体に追従する
ローカルベストの項のみを基に振る舞う

3.2.2 動的な群リーダーの選出

群リーダーは，近傍移動体間で最も現在位置がイベント

に近い移動体が選出され，パーソナルベストの項に基づ

いて振る舞う．また，その他の移動体はフォロワーとなり

ローカルベストの項の基づいて振る舞う．上記の振る舞い

を以下のように定式化する．

pi(t) =

1 if EP best
i (t) < min

j∈neighbori(t)
{EP best

j (t)}

0 otherwise.

(4)

li(t) =

0 if EP best
i (t) < min

j∈neighbori(t)
{EP best

j (t)}

1 otherwise.

(5)
ここで，neighbori(t)：時刻 tにおける移動体 iの近傍移動

体集合である．

3.2.3 移動体が持つ評価値

動的な群リーダーの選出を行うために各移動体は自身の

現在位置に関して次の３つの評価値を持つ．

• パーソナルベスト評価値 (EP best
i )

イベントから発せられた物理情報に基づき算出した値

をパーソナルベスト評価値とする．パーソナルベスト

評価値は次のように定式化する．

EP best
i (t) = min

k∈discoveryi(t)
{Ek

i (t)} (6)

ここで，discoveryi(t)： 時刻 tにおける移動体 iが検

知した目的物集合，Ek
i (t)：移動体 iが持つ目的物 kに

対する評価値である．

• ローカルベスト評価値 (ELbest
i )

自身の近傍移動体が持つ自己評価値 (後述)の中で最良
の自己評価値である．ローカルベスト評価値を以下の

ように定式化する．

ELbest
i (t) = min

j∈neighbori(t)
{Ej(t)} (7)

ここで，Ej(t)：移動体 j が持つ自己評価値である．

• 自己評価値 (Ei)
自己評価値とは，イベントに対する自身の現在位置の

評価値である．群リーダーの移動体の自己評価値は

パーソナルベスト評価値とする．フォロワーの自己評

価値は，自身のローカルベスト評価値に基づいた評価

値とする．自己評価値を以下のように定式化する．

Ei(t) =



EP best
i (t)

if EP best
i (t) < min

j∈neighbori(t)
{EP best

j (t)}

ELbest
i + CLbest

i (t)

otherwise.
(8)

ここで，Ei(t)：移動体 iの持つ自己評価値，CLbest
i (t)：

時刻 tにおける移動体 iがローカルベストとする移動

体までの接近度である．接近度とは，2つの移動体の
距離やそれに対応する電波強度などであり，2つの移
動体の接近具合を表す指標である．

各移動体は，上記の評価値を無線通信によるブロード

キャストを用いて相互に交換し，3.2.2項に基づき群リー
ダーを選出する．

3.2.4 衝突抑制メカニズム

移動センシングクラスタでは Reynolds Flocking Model
における反発ベクトルを拡張し，その反発ベクトルを 3.2.1
項の移動センシングクラスタの基本モデルに加えること

で，衝突を回避した群形成を実現する．各移動体は近傍移

動体に対して反発するようなベクトルを持ち，そのベクト

ルのノルムは自身と近傍移動体との距離に応じて決定され

る．つまり，近傍移動体との距離が近い場合は大きく反発

し，距離が遠い場合は小さく反発する．

移動センシングクラスタにおける反発ベクトルを以下の

式に示す．

−−→
Si(t) = c3i(t)

∑
j∈n

−−−→
Vji(t)

|Vji(t)|(dij(t))k
(9)

ここで，
−−→
Si(t)：時刻 tにおける移動体 iの反発ベクトル，

c3i(t)：時刻 tにおける移動体 iの反発係数， Vji：移動体 j

から移動体 iへのベクトル，n：移動体 iの近傍移動体群，

dij(t)：時刻 tにおける移動体 iと移動体 j の距離，k：反

発ベクトルにおけるノルム係数である．反発ベクトルを含

んだ移動センシングクラスタにおける移動ベクトルと位置

の更新則は以下のようになる．

vi(t + 1) = wvi(t) + pbi(t)(xP best
i (t) − xi(t))

+lbi(t)(xLbest(t) − xi(t)) +
−−→
Si(t)

(10)

xi(t + 1) = xi(t) + vi(t + 1) (11)

3.2.5 継続探索制御

移動センシングクラスタでは，任意のイベントの物理情

報が一定時間受信できなかった場合に，イベントが捕捉さ
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れ消滅したと判断し，現在のパーソナルベスト，ローカル

ベストを破棄し，探索フェーズに移行して他のイベントに

対してパーソナルベスト，ローカルベストを再選択する．

以上により，捕捉が未完了なイベントに対する新たな探索

が開始され，継続的な探索が可能となる．

3.2.6 移動体間の無線通信

移動センシングクラスタでは移動体間における情報共有

に無線通信を用いる．各移動体は無線による周期的なブ

ロードキャストを行い，以下の情報を近傍移動体と交換す

る．この情報を移動体広告と呼ぶ．

• 現在位置
• パーソナルベスト評価値
• 自己評価値

3.3 複数群における動的分離メカニズム

探索において複数のイベントが存在する場合は，それぞ

れのイベントに対して群が複数に分離し探索を進めること

が求められる．さらに，分離した群で効率的に探索を行う

には，それぞれの群を構成する移動体数の偏りを抑制する

必要がある．従って移動センシングクラスタでは，移動体

間でイベントごとに群リーダーを選出すると共に，個々の

移動体におけるパーソナルベスト，ローカルベストを決め

る際に，新たな指標として群れ度合いを導入する．これに

より，群を分離し，かつそれぞれの群の構成移動体数の偏

りを抑制する．

3.3.1 複数群の分離

3.2.2項において，群リーダーは１体の移動体が選出さ
れ１つの群が形成される．群を複数に分離するためには，

移動体間で複数の vに対してそれぞれ群リーダーを選出す
る必要がある．そのため，群リーダーを，各イベントごと

に最近傍である移動体とする．つまり，移動体間で群リー

ダーを選出する際に，移動体間のパーソナルベスト評価値

の比較をパーソナルベストの対象とするイベントごとに行

い，各イベントに対して最近傍である移動体をそれぞれ群

リーダーとすることで群の分離を可能とする．上記の処理

を以下のように定式化する．

pbi(t) =

1 if E
P best(K)
i (t) < min

j∈neighbori(t)
{E

P best(K)
j (t)}

0 otherwise.

(12)

lbi(t) =

0 if E
P best(K)
i (t) < min

j∈neighbori(t)
{E

P best(K)
j (t)}

1 otherwise.

(13)

ここで，E
P best(K)
i (t)：時刻 tにおいてイベントK を最近

傍とする移動体 iのパーソナルベスト評価値である．

次に，群の分離においてパーソナルベストの対象となる

イベントの偏りを抑制するために，個々の移動体において

i

j
Distance to

neighbor node j

Distance to
neighbor node i

図 1: 近傍群れ度合い
Fig. 1 Swarm density in neighbor.

パーソナルベスト，すなわち，自身が最近傍と考えるイベ

ントとその位置を決める際に，イベント群れ度合いを導入

し，イベントへの距離に加えてイベントへの他の移動体の

群れ度合いを考慮する．イベント群れ度合いとは，移動体

iの近傍移動体においてイベントK をパーソナルベストの

対象とする移動体数に群度合い係数を乗じたものである．

イベント群れ度合いを用いたパーソナルベスト評価値の更

新式を以下のように定式化する．

Dk
i (t) = {x|x ∈ neighbori(t), P k(x, t)} (14)

E
P best(K)
i (t) = min

k∈discoveryi(t)
{E

P best(k)
i (t) + c4|Dk

i (t)|}

(15)

ここで，P k(x, t)：時刻 tにおいてイベント k をパーソナ

ルベストの対象とする移動体集合，Dk
i (t)：時刻 tにおける

移動体 iが持つイベント kに対するイベント群れ度合い集

合，c4：群れ度合い係数である．

式 (15)から分かるように，多くの移動体がパーソナルベ
ストの対象とするイベントは，イベント群れ度合いにより

そのイベントに対する評価値が劣化し，パーソナルベスト

の対象とする移動体数が少ないイベントの評価値が相対的

に高まる．すなわち，移動体がパーソナルベストの対象と

するイベントの偏りを抑制することができる．

以上の 2つの追加メカニズムにより，複数の群に分離し，
かつ分離対象とするイベントへの偏りを抑制する．

3.3.2 複数群構成移動体数の偏りの抑制

移動センシングクラスタでは，ローカルベスト評価値の

決定において，近傍移動体の評価値に加えてその移動体間

の移動体密度を指標とする近傍群れ度合いを導入し，分離

した複数の群に追従する移動体数の偏りを抑制する．

近傍群れ度合いは，図 1において移動体 iを中心とする

近傍移動体 j までの距離を半径とする円と，移動体 j を中

心とする近傍移動体 iまでの距離を半径とする円の重なっ

ている部分に存在する移動体数に群れ度合い係数を乗じ

た値である．近傍群れ度合いと，近傍群れ度合いを導入し
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IEEE 802.11ac

IEEE 802.11g
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Built-in Interface(802.11g) Camera

IEEE 802.11ac

BLE Wired
WirelessRadio waves 


emitted by an event

Wi-Fi Dongle

Position Estimate : DR 

Server

図 2: 本実験のシステム構成
Fig. 2 System composition of the experiment.

図 3: Raspberry Pi Mouse
Fig. 3 Raspberry Pi Mouse.

たローカルベスト評価値の更新式を，以下のように定式化

する．

N j
i (t) = {x|x ∈ neighbori(t), x ∈ neighborj(t)} (16)

ELbest
i (t) = min

j∈neighbori(t)
{Ej(t) + c4|N j

i (t)|} (17)

ここで，N j
i：時刻 tにおける移動体 iの移動体 j に対する

近傍群れ度合いである．

式 (17)から分かるように，近傍群れ度合いを考慮する
ことにより，多くの移動体が追従する移動体評価値は劣化

し，他の移動体を追従する機会が高まる．すなわち，複数

の群に追従する移動体数の偏りを抑制することができる．

4. 実機評価

本章では，実環境におけるMSC（移動センシングクラ
スタ）アルゴリズムの優位性を示すために，Raspberry Pi
Mouseを用いたMSCのシステム構成と，位置不明イベン

パーソナルベスト 
評価値現在位置 自己評価値

16Byte 8Byte 8Byte

図 4: BLEアドバタイズパケットのフォーマット
Fig. 4 Format of BLE advertise packet.

図 5: Raspberry Pi Mouseの構成図
Fig. 5 The composition of Raspberry Pi Mouse.

トの探索・捕捉における評価結果を示す．

4.1 システム構成

図 2 に実験のシステム構成を示す．移動体には二輪の
小型自律移動ロボットである Raspberry Pi Mouse（図 3）
を用いる．Raspberry Pi Mouseは無線通信機能を具備し
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ており，イベントから発せられた電波をスキャンし，その

RSSIを用いて式（18）からパーソナルベスト評価値を算出
する．また，移動体は BLEを用いて，図 4のフォーマット
に示すように，現在位置，パーソナルベスト評価値，自己

評価値をアドバタイズする．近傍からのアドバタイズを受

信した移動体は送信元の評価値を更新し，式（19）に示す
ように，近傍移動体の中で最良の自己評価値をローカルベ

スト評価値とする．さらに，パーソナルベスト評価値（式

（18）），またはローカルベスト評価値（式（19））を用いて
自己評価値（式（20））を算出する．以上の３つの評価値を
以下のように定義する．

• パーソナルベスト評価値 (EP best
i )

自身が受信した目的物からのビーコンの中で，電波強

度の絶対値が最も小さい値をパーソナルベスト評価

値とする．目的物からのビーコンを受信できない場合

は，パーソナルベスト評価値は無限大とする．パーソ

ナルベスト評価値を以下のように定式化する．

E
P best(K)
i (t) = min

k∈discoveryi(t)
|RSSIk

i (t)| (18)

ここで，RSSIk
i (t)：時刻 tにおいて移動体 iが目的物

kから受信したビーコンの RSSIである．
• ローカルベスト評価値 (ELbest

i )
近傍移動体の中で最良の自己評価値を持つ移動体であ

る．以下のように定式化する．

ELbest
i (t) = min

j∈neighbor
{Ej(t) + c4|N j

i (t)|} (19)

• 自己評価値 (Ei)
ローカルベスト評価値から，ローカルベストとなる移

動体から受信した電波強度の絶対値を加算した値であ

る．以下のように定式化する．

Ei(t) =



E
P best(K)
i (t)

if E
P best(K)
i (t) < min

j∈neighbori(t)
{E

P best(K)
j (t)}

ELbest
i + |RSSILbest

i (t)|

otherwise.

(20)
ここで，RSSILbest

i ：時刻 tにおいて移動体 iが受信

したローカルベスト近傍移動体から発せられた移動体

広告の電波強度である．

移動体は上記の 3つの評価値を算出し，式（10）により移
動ベクトルを生成し，式（11）によって求められる座標に
移動する．本実験では，移動体は現在座標から式（11）に
よって求められる指定の座標までの移動において，回転と

直進の２つのステップを繰り返すことで移動を行うことと

した．回転ステップにおいては，現在の進行方向を指定の

座標方向へ転換するため回転を行う．またその際の回転角

度を計測するために，移動体に９軸のジャイロセンサを搭

Raspberry Pi 3B+
USB

Camera

図 6: イベントの構成図
Fig. 6 The composition of an event.

図 7: イベントの配置方法
Fig. 7 Event placement method.

4

event1 
(200, 0)

Event2 
（-200, 0） Device4 

(50, -50)

4m

4.6m

device3 
(-50, -50)

device1 
(-50, 50)

device2 
(50, 50)

図 8: 移動体とイベントの初期配置
Fig. 8 Initial position of the devices and the events.

載（図 5）し，そのセンサ値を基に指定角度を超えて回転
した時点で回転を停止させる．また，直進ステップでは，

移動距離をホイールの弧長で除した値だけホイールを回転

させ，指定の距離を直進させる．上記のようにして，移動

体は指定の座標までの移動を行う．

未知イベントとして，カメラを接続した Raspberry Pi
（図 6）を用いる．イベントは，移動体が接近した際に衝突
しないよう三脚を用いて空中に配置（図 7）し，周期的に電
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表 1: 実験諸元
諸元名 数値

実験エリア 4.6 m × 4 m
移動体 Raspberry Pi Mouse
イベント Raspberry Pi 3
移動体数 4 台
イベント数 2 台
試行回数 3 回
捕捉容量 30

BLE アドバタイズ周期 0.5 秒
BLE スキャン周期 0.1 秒
群れ度合い係数 -20

移動ベクトル更新周期 5 秒
反発係数 75

式（3）における θ 30°
継続探索制御における評価値破棄時間 10 秒
１回の移動における上限移動量 20cm

表 2: 比較方式
方式 Pbest Lbest 衝突抑制 継続探索 動的分離

MSC ⃝ ⃝ ⃝ ⃝ ⃝
独立探索 ⃝ × ⃝ ⃝ ×

波送出を行う．移動体はイベントから発せられた無線電波

の RSSIを評価値（EP best）として探索を行う．イベント

は捕捉開始から捕捉完了までの作業量として捕捉容量とい

う値を保持しており，移動体がカメラの画角内に入ると移

動体１台あたり１の捕捉容量を毎秒減算する．捕捉容量が

０になったイベントはその時点で電波送出を停止し，捕捉

完了時間を計測するために捕捉が完了したことをサーバへ

通知する．移動体はイベントからの電波送出の停止によっ

て捕捉完了を認識し，他のイベントの探索を開始する．

本実験では，移動体が実験場所の壁に衝突することを防

ぐため，仮想的な壁を生成する．移動体は仮想的な壁を超

えるベクトルを生成した際に，その壁に反射するようにベ

クトルを修正し，移動を行う．仮想壁によって移動体が移

動できる範囲を原点から x軸方向に-230～230cm，y軸方
向に-200～200cmとした．

4.2 パラメータ設定

表 1に実験諸元を示し，図 8に移動体とイベントの初期
配置を示す．実験エリアは 4.6m × 4mとし，移動体数は
４台，イベント数は２台とした．４台の移動体は原点を中

心に 50cm間隔に配置し，イベントは（-200, 0）と（200,
0）に配置した．移動体は 0.5秒周期で BLEのアドバタイ
ズを行い，0.1秒周期で BLEのスキャンを行う．移動体は
5秒周期でMSCアルゴリズムに基づき評価値と移動ベク
トルを更新し移動を行う．
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図 9: 評価結果
Fig. 9 Result of the evaluation.

4.3 比較方式と評価項目

本実験では，表 2に示す２方式で比較評価を行う．１つ
は，近傍の移動体と情報共有を行い探索するMSCアルゴ
リズムで，もう１つは，近傍の移動体との情報共有を行わ

ず探索する独立探索手法とする．MSCアルゴリズムは 3
章のメカニズムを全て機能させて探索する．一方，独立探

索手法は評価値の共有は行わず常に自身のパーソナルベ

スト評価値を基にイベントを探索するが，移動体同士の衝

突を避けるため，衝突抑制メカニズムを機能させて探索を

行う．

評価項目は，移動体が探索を開始してからイベント２台

の捕捉を完了するまでの時間で評価を行う．移動体同士が

衝突した場合や実験部屋の壁に衝突した場合などはその試

行を無効とする．

4.4 評価結果

図 9 に本実験の評価結果を示す．図 9 より，MSC は
246.3秒で探索・捕捉を完了しており，独立探索の 457.6秒
と比較して探索・捕捉時間を 46.1%短縮していることがわ
かる．これはMSCアルゴリズムにおける評価値などを４
台の移動体間で共有することで，イベントからのビーコン

の RSSIが強くなる方向をより早く探索できているからで
あると考えられる．さらに，後述するように，群として振

る舞うことで捕捉作業を複数台同時に行うことが可能とな

り，捕捉時間の短縮に繋がっている．

図 10，11にそれぞれMSCアルゴリズムによる探索の遷
移と独立探索手法による探索の遷移を示す．図 10，11の
青丸，赤丸はイベントを表し，緑の丸は移動体を現す．ま

た，サブキャプションの（a）が実験開始時の配置を表し，
右にいくにつれて時間が遷移し，（d）が実験終了時の配置
を表している．図 12，13にそれぞれMSCアルゴリズムに
よる探索の軌跡と独立探索手法による探索の軌跡を示す．

探索の軌跡は，移動体内部で保持している現在位置から描
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(a) (b) (c) (d)

図 10: 独立探索手法による探索の遷移

(a) (b) (c) (d)

図 11: MSCアルゴリズムによる探索の遷移

画しているため，実環境における自律航法による自己位置

の推定誤差は含んでいない．

図 10：(b)，(c) より，独立探索手法は他の移動体との
RSSIセンシング値（すなわち，パーソナルベスト評価値）
の共有を行わず自身がセンシングした RSSIのみで探索を
行うため，群を生成せず独立に探索を行っていることがわ

かる．そのため，無線電波のフェージングによって RSSI
が瞬時変動し，イベントに近づいたにもかかわらず RSSI
が悪化することで，一時的にイベントから遠ざかる振る舞

いによって移動軌跡の大部分がジグザグとなる（図 12）．
その結果，探索に時間を要したと考えられる．

一方で，図 11：（b）～（d）より，MSCアルゴリズムは独
立探索に比べて移動体間の距離が近く，２台の移動体で群

を構成していることがわかる．前述したように，独立探索

方式では，フェージングの瞬時変動の影響を受けイベント

から遠ざかる振る舞いによるジグザグ移動によって探索に

時間を要する．MSCアルゴリズムは自律移動体間で RSSI
センシング値を BLEを用いて共有するため，フェージン
グの瞬時変動によって RSSIが悪化しても，自身より強い
RSSIをセンシングした移動体（リーダー）が存在する場
合，その移動体に追従することでイベントへと近づくこと

が可能である．また，そのリーダーがフェージングの影響

を受けイベントから遠ざかった場合，動的なリーダー交代

によってその時点で最も強い RSSIをセンシングした新た
なリーダーが生成され，そのリーダーに追従することで，

-300

-200

-100

 0

 100

 200

 300

-300 -200 -100  0  100  200  300

device1

device2

device3

device4

event1

event2

図 12: 独立探索手法による探索の軌跡

独立探索のジグザグ移動と異なり群として直線的にイベン

トに近づくことができる（図 13）．上記のように，移動体
間で RSSIを共有し群を形成した上で，動的にリーダーを
交代し探索することで，RSSIの瞬時変動による不要な移
動を抑制することができる．すなわち，MSCアルゴリズ
ムはフェージングが存在する実環境でも独立探索より早く

イベントを探索することができる．また，図 13からわか
るように，群になって探索することでイベント付近に接近

した際に捕捉作業を複数の移動体で実施することが可能と

なる．それによりイベントに対する捕捉作業の時間を短縮
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図 13: MSCアルゴリズムによる探索の軌跡

できる．

以上の結果より，MSCアルゴリズムによって群を生成
することにより，独立探索手法よりも早く２台のイベント

を探索・捕捉することができることを確認した．

5. まとめと今後の課題

本論文では，発生位置や数が不明である未知イベントを

探索する移動センシングクラスタの実機評価を行った．実

機評価では，複数の Raspberry Piが電波を送出する環境
において，複数の Raspberry Pi Mouseによる探索・捕捉
時間を評価し，独立探索よりも移動センシングクラスタが

46.1%早く探索・捕捉を完了することを確認した．
今後の課題としては，移動体の自己位置の推定誤差削減

が挙げられる．図 11：（d）より，探索・捕捉完了時には移
動体２台がイベント 1の付近に接近している．しかし，図
13より，移動体 1，4はイベント 1から約 2m離れた箇所
に移動していると認識している．つまり，移動体内部で保

持している自律航法による推定位置と実環境で移動した位

置に誤差が生じている．今後は，誤差が累積する自律航法

による位置推定以外の方式を検討し実験を行う．
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