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移動センシングクラスタにおける群構成に関する考察
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1. はじめに

近年，IoT(Internet of Things) を活用した高度な社

会形成が期待されている [1]．IoT の実現においては，

WSN(Wireless Sensor Networks)が必須技術となる．WSN

とは，センサを搭載した小型端末をセンシング範囲に散布

し，センシングしたデータを無線通信によって転送する

ネットワーク技術である [2][3]．これまでの多くのWSNで

はセンシング対象物の位置が既知である定点センシングが

用いられている [4]．しかし，センシング対象物の位置が不

明な場合は，定点センシングが運用困難である．このよう

な状況においては，移動センシングが有用である．移動セ

ンシングは，センサを搭載した移動体によってセンシング

を行う技術であり，位置が不明であるセンシング対象物を

探索し，その後，対象物の状態をセンシングするといった

機動的なセンシングが可能である．また，移動体を用いる

ため，人の立ち入りが困難である危険箇所なども探索可能

であり，救助活動などでの応用が検討されている．

移動センシングが探索するセンシング対象物は，位置が

不明であり，その存在範囲や数も不明であると想定される．

例えば，災害時における瓦礫下に埋まった要救助者や，建

物の損壊による放射線漏れ箇所などである．要救助者など

は目視による発見が難しい場合があるため，要救助者が発

する物理情報 (例えば，匂い，体温，所持するデバイスから

の電波など)に基づいて探索を行うこととなる．また，移

動体は探索対象物 (以下，本論文では目的物と記述する)を

発見したのち，センシングや救助・修理作業 (以下，本論文

では捕捉と記述する)を行う必要があり，これらの作業は

可及的速やかに完了することが求められる．つまり，短時

間により多くの目的物を探索し，作業を行う必要がある．

単体の移動体を用いた移動センシングでは，探索や捕捉

にかかる時間は単体移動体の能力に限定される．上記のよ

1 関西大学大学院理工学研究科
2 関西大学システム理工学部
3 関西大学環境都市工学部

うな移動センシングの要件を満たすためには，複数の移動

体を用いた移動センシングが必要となる．ここで，複数の

移動体を用いた移動センシングを行う際に２つの方法につ

いて考える．１つは，複数の移動体が独立し探索を行う独

立移動センシング，他方は，複数の移動体を協調させ１つ

の群として探索を行う協調移動センシングである．独立移

動センシングは，探索に関する情報共有を行わず自身が持

つ情報のみで探索を行う．そのため，目的物が複数存在す

る場合は，全体として並列性の高い探索が可能となり，多

くの目的物を発見できる可能性がある．しかし，１つの目

的物に対する探索能力と捕捉能力は個々の移動体の能力に

限定される．一方，協調移動センシングは，複数の移動体

で探索に関する情報共有を行うため，個々の探索能力に限

定されず高い探索能力が期待できる．また，捕捉に対して

も複数の移動体で作業を行うため高い捕捉性能を発揮す

る．しかし，移動体が一群となることから，複数の目的物

が存在する場合はその探索・捕捉は逐次的な処理となり遅

延時間が発生する．すなわち，移動センシングの要件を満

たすためには，探索に関する情報共有を行いながら，全体

として並列性の高い探索・捕捉が必要となる．

既存の群形成メカニズムは１つの群を形成することを主

眼としており，状況に応じて群が分離または合流する動的

な群形成は考えていない．このことから我々は，PSOを

ベースとした探索アルゴリズムに，動的な群の分離・合流

を創発する群分離・合流アルゴリズムを加えた移動センシ

ングクラスタを提案している [9]．移動センシングクラス

タは，複数の自律移動体に PSOを適用し，衝突抑制など

の制御を加えることで位置のわからない目的物の探索を可

能としている．さらに，移動体の集まり具合を表す群れ度

合いを導入することで，状況に応じた群の合流・分離を実

現している．また，移動センシングクラスタは，独立・協

調移動センシングのどちらの手法よりも短時間でより多く

の目的物を探索・捕捉できることをシミュレーションで示

している．
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移動センシングクラスタにおいて各移動体のベクトル

は，以下のベクトルから構成される．

• 慣性ベクトル
• Pbest(Personal Best)

• Lbest(Local Best)

• 反発ベクトル
慣性ベクトルはこれまでの移動ベクトルの成分を引き継ぐ

ベクトルである．Pbestは，利己的な指標であり，自身が

持つ情報のみから推定した目的物を指すベクトルである．

Lbestは，利他的な指標であり，自身の近傍移動体内で最

良位置にいる移動体へ向かうベクトルである．反発ベクト

ルは，複数の移動体同士が衝突しないために生成するベク

トルで，ノルムは２体の移動体間の距離に依存する．

移動センシングクラスタでは，移動体の挙動が主にパー

ソナルベストとローカルベストで決定される．パーソナル

ベストとは群に依存しない利己的な指標であり，群として

の多様性を創発し並列性を高めるメトリックである．一方，

ローカルベストは群に追従する利他的な指標であり，群と

してある点に収束する振る舞いを創発し群の探索能力を高

めるメトリックである．移動センシングクラスタはパーソ

ナルベストとローカルベストの重みを 0か 1の２値で決定

している．本稿では，パーソナルベストとローカルベスト

の配分率を変化させた際の探索・捕捉能力の相関を調べ，

パーソナルベストとローカルベストの効果的な配分率につ

いて考察を行う．

本論文の以降の構成は，二章で関連研究を説明し，三章

で移動センシングクラスタについて説明する．四章ではシ

ミュレーションと考察を述べ，五章で本論文の結論を述

べる．

2. 関連研究

2.1 PSO

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 [5][6]．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 [7][8]．

PSOは数理的な解を探索するアルゴリズムであるため，

粒子同士の衝突，探索過程での粒子の偏り，粒子間の相互

作用の範囲などの物理的制約は考慮されていない．また，

粒子は解を発見することにより探索を終了するため，複数

の解を継続的に探索することはできない．

3. 移動センシングクラスタ

移動センシングクラスタは，次の２つのメカニズムから

構成される．

• 無線通信を用いた PSOに基づく群による位置不明目

的物の探索・捕捉メカニズム

• 複数群における動的分離と合流メカニズム
探索・捕捉メカニズムは，群探索・捕捉を実現するために

PSOをベースとし，これに移動体へ適用するために制御

を加える．移動体の相互作用は全方向による相互作用が有

効である．従って，画像やレーダーのような指向性の強い

メディアでなく，全方向通信が可能な無線通信とする．動

的分離・合流メカニズムは，複数の目的物の複数群による

並列探索を実現するため，探索・捕捉メカニズムに群の分

離・合流の振る舞いを創発させるメカニズムを加える．

3.1 無線通信を用いた PSOに基づく群による位置不明

目的物の探索・捕捉制御

本節では，PSOをベースとした移動センシングクラスタ

の基本モデルについて述べる．

3.1.1 無線通信と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) + pbi(t)(x
Pbest
i (t)− xi(t))

+lbi(t)(x
Lbest
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，pbi(t)：時刻 tにおける移動体 iのパー

ソナルベストパラメータ，lbi(t)：時刻 tにおける移動体 i

のローカルベストパラメータ，xPbest
i (t)：時刻 tにおける

移動体 iのパーソナルベスト，xLbest
i (t)：時刻 tにおける

移動体 iのローカルベストである．

式 (1)のパーソナルベスト (xPbest
i )は，自身が検知した

目的物の物理情報から推測される目的物の位置とする．以

下のように定式化する．

xPbest
i (t) =



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

if EPbest
i (t− 1) > EPbest

i (t)

−|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
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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

も目的物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)とし，これを用いる．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

トを用いて複数の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

すなわち，群におけるリーダーは式 (1)において pbi(t) = 1，

lbi(t) = 0 に，フォロワーは式 (1) において pbi(t) = 0，

lbi(t) = 1とし，複数の移動体による群探索の振る舞いを

創発する．

3.1.2 動的な群リーダー交代による探索

群リーダーは，近傍移動体間で現在位置が目的物の最近

傍の移動体とし，パーソナルベストの項に基づいて振る舞

う．フォロワーはローカルベストの項に基づいて振る舞

い，他へ追随する．

以上のような振る舞いを創発するために，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 (EPbest
i )

自身が検知した目的物から発せられた物理情報に基づ

き算出した目的物の位置と，自身の現在位置との距離

を目的物の評価値とし，これらの評価値において最良

となる評価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．

EPbest
i (t) = min

k∈discoveryi(t)
{Ek

i (t)} (4)

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)} (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，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，任意の目的物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) =



EPbest
i (t)

if EPbest
i (t) < min

j∈neighbori(t)
{EPbest

j (t)}

ELbest
i + CLbest

i (t)

otherwise.

(6)

ここで，Ei(t)：移動体 iの持つ自己評価値，CLbest
i ：

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の交換し，以下の相互作用を行う．

• 自身のパーソナルベスト評価値を近傍間で共有し，自
身のパーソナルベスト評価値が近傍移動体内で最良，

つまり目的物に対して最近傍となる場合，群リーダー

として振る舞う．群リーダーは，その目的物から発せ

られた物理情報より推測した位置をパーソナルベスト

(xPbest
i )とし，式 (1)においてパーソナルベストの項

のみ，つまり，pbi(t) = 1, lbi(t) = 0とすることで群

リーダーとして振る舞う．

• 自身が群リーダーではないと判断した移動体は，近傍
内で最良となる自己評価値を持つ移動体の位置をロー

カルベスト (xLbest
i )とし，式 (1)においてパーソナル

ベストの項のみ，つまり，pbi(t) = 0, lbi(t) = 1とす

ることでローカルベスト評価値を持つ移動体に追従す

る振る舞いをする．以上の処理を以下のように定式化

する．

pbi(t) =

1 if EPbest
i (t) < min

j∈neighbori(t)
{EPbest

j (t)}

0 otherwise.

(7)

lbi(t) =

0 if EPbest
i (t) < min

j∈neighbori(t)
{EPbest

j (t)}

1 otherwise.

(8)

3.1.3 衝突抑制制御

PSOでは粒子同士の衝突は考慮されていない．移動セン

シングクラスタにおける移動体同士の衝突は，移動体の故

障やそれに伴う探索性能の低下が考えられる．そのため，

移動体同士は衝突しない距離を保ち探索することが必要

である．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 3.1.1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
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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．

S⃗i = c3
∑
j∈n

−−−→
Vji(t)

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

ここで，S⃗：反発ベクトル，c3：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，

xi：移動体 iの座標，dij：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パラメータである．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)(x
Pbest
i (t)− xi(t))

+lbi(t)(x
Lbest(t)− xi(t)) + S⃗

(10)

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

3.1.4 移動体における探索フェーズと捕捉フェーズ

移動体は目的物を探索する探索フェーズと，目的物に対

してアクチュエーティングを行う捕捉フェーズに分かれ

る．移動体は探索フェーズにおいて近傍移動体と情報共有

を行い目的物を探索する．探索を進めて，目的物からの物

理情報がある閾値を超えた場合移動体は捕捉フェーズへと

移行する．捕捉フェーズへと移行した移動体は，目的物に

対してアクチュエーティングを行う．アクチュエーティン

グとは，例えば，要救助者の救助活動などである．これら

のアクチュエーティングが完了した時点でその目的物は捕

捉が完了したとみなす．

捕捉フェーズでは，目的物付近でより多くの移動体に

よってアクチュエーティングを行うことが必要となる．目

的物付近に到達した際に多くの移動体が作業範囲内に集ま

るためには，反発係数を小さくし移動体間の反発を抑える．

また，反発係数を抑えるとともに１秒間の移動量も制限す

る．以上の処理により，目的物の付近により多くの移動体

が集合した上で，衝突も抑制することができる．式 (12)に

反発係数の抑制を，式 (13)に移動量の制限を定式化する．

c3i =

c3Search if Ei > T

c3Search/n otherwise.
(12)

vi(t) =


vi(t)

|vi(t)|
Mupper if |vi(t)| > Mupper

vi(t) otherwise

(13)

ここで，c3i：移動体 iの持つ反発係数，c3Search：探索フェー

ズにおける反発係数，n：整数値，T：捕捉フェーズへ移行

する評価値の閾値，Mupper：１秒間の最大移動量である．

3.1.5 継続探索制御

目的物が複数存在する場合は，ある目的物の探索・捕捉

が完了した後に未探索な目的物に対して続けて継続的に探

索を行う必要がある．PSOでは１つの目的解を発見する

とその場で探索を終了するため，継続的な探索行えない．

従って，移動センシングクラスタでは，捕捉フェーズの

移動体において目的物の物理情報が一定時間受信できな

かった場合に，目的物が捕捉さ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

ズに移行して他の目的物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，捕捉が未完了な目

的物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．

3.1.6 移動体間の無線通信

3.1.1項で記述した通り，無線通信は単一のデバイスで

双方向の相互作用が可能であり，指向性がなく全方位に対

して情報を交換できることから，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

3.2 複数群における動的分離と合流メカニズム

探索において複数の目的物が存在する場合は，それぞれ

の目的物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，移動体間で目

的物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．

3.2.1 複数群の分離

3.1.2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，

移動体間で複数の目的物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，各目的物

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目的物ごとに

行い，各目的物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．
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図 1 近傍群れ度合い

pbi(t) =


1 if E

Pbest(K)
i (t) < min

j∈neighbori(t)
{EPbest(K)

j (t)}

0 otherwise.

(14)

lbi(t) =


0 if E

Pbest(K)
i (t) < min

j∈neighbori(t)
{EPbest(K)

j (t)}

1 otherwise.

(15)

ここで，E
Pbest(K)
i (t)：時刻 tにおいて目的物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

目的物の偏りを抑制するために，個々の移動体において

パーソナルベスト，すなわち，自身が最近傍と考える目的

物とその位置を決める際に，目的物群れ度合いを導入し，

目的物への距離に加えて目的物への他の移動体の群れ度合

いを考慮する．目的物群れ度合いとは，移動体 iの近傍移

動体において目的物 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．目的物群れ

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), x ∈ P k(t)} (16)

E
Pbest(K)
i (t) = min

k∈discoveryi(t)
{EPbest(k)

i (t) + c4|Dk
i (t)|}

(17)

ここで，P k(t)：時刻 tにおいて目的物 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が持つ目的物 kに対する目的物群れ度合い集合 c4：群れ

度合い係数である．

式 (17)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目的物は，目的物群れ度合いによりそ

の目的物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目的物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目

的物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目的物への偏りを抑制する．

3.2.2 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

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)} (18)

ELbest
i (t) = min

j∈neighbori(t)
{Ej(t) + c4|N j

i (t)|} (19)

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 (19)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. シミュレーション

移動センシングクラスタにおけるフォロワーのパーソ

ナルベストパラメータ (pbi)とローカルベストパラメータ

(lbi)を変動による群形成の挙動について考察を行うためシ

ミュレーションを行った．

4.1 評価方法

4.1.1 移動センシングクラスタのパラメータ設定

表 1にシミュレーション諸元を示す．本シミュレーショ

ンでは，移動体と目的物を次のように設定する．

• 移動体は IEEE802.11b インターフェイスを装備し，

0.5～1.0秒周期で移動体広告を送信する．

• 目的物も同様に IEEE802.11bを用いて 0.5～1.0秒周

期でビーコンを送信する．

各移動体は他の移動体からの移動対広告，及び目的物か

らのビーコンを受信した際に，各評価値を次のように算出

する．ただし，移動体広告及び目的物からのビーコンの受

信時の電波強度は対数値 (dB値)として扱う．

各移動体の持つ評価値等を以下のように定義する．

• パーソナルベスト評価値 (EPbest
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
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表 1 シミュレーション諸元
諸元名 数値

シミュレータ ns3

シミュレーション時間 (sec) 5000

移動体数 10～40

目的物数 10～40

試行回数 5

探索フェーズのMupper(m/sec) 1

捕捉フェーズのMupper(m/sec) 0.3

慣性重量 0.5

反発係数 (c3) 15

反発ベクトルのノルムパラメータ 2

捕捉フェーズの反発係数 (c3) 5

式 (3) における θ(◦) 30

継続探索制御の評価値破棄時間 (sec) 1

群れ度合い係数 -10

無線通信 IEEE802.11b

電波減衰モデル 距離減衰

移動体の初期配置 原点 (0,0) 半径 50m の円内

目的物の初期配置 原点 (70,70) 半径 50m の円内

目的物の持つ捕捉容量 300

捕捉可能半径 (m) 5

衝突とみなす移動体間距離 (m) 1

捕捉フェーズへの移行閾値 (dbm) -53.67

ナルベスト評価値を以下のように定式化する．

E
Pbest(K)
i (t) = min

k∈discoveryi(t)
|RSSIki (t)| (20)

ここで，RSSIki (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電波強度である．

• 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)|} (21)

• 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
Pbest(K)
i (t)

if E
Pbest(K)
i (t) < min

j∈neighbori(t)
{EPbest(K)

j (t)}

ELbest
i + |RSSILbest

i (t)|

otherwise.

(22)

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 1.0秒ごとに算出し移動

ベクトルを生成する．また，移動体間距離がある一定値を

下回った場合，それらの移動体は衝突したとみなして，ベ

クトル生成と移動体広告の送信も中断する．すでに衝突し

停止した移動体に後から衝突した移動体も，同様の扱いと

する．

移動体は目的物からのビーコンの電波強度がある一定値

を超えた場合に，探索フェーズから捕捉フェーズへと移行

し捕捉作業を行う．各目的物は，移動体が目的物の捕捉を

完了させるために必要な作業量を示す捕捉容量という値を

持ち，この値が 0になった目的物はビーコン送信を終了す

る．移動体は捕捉フェーズにおいて目的物の捕捉容量を 1

減ずる捕捉作業を行うこととする．

4.1.2 評価項目

評価項目は全ての目的物を探索・捕捉した時間を表す最

終捕捉時間とする．pbi+ lbi = 1においてフォロワーの pbi

を 0から 1まで変化させ，pbiと lbiの割合に依存した最終

捕捉時間の変化を評価する．

4.2 評価結果

図 2に評価結果を示す．横軸がフォロワーの pbiを表し，

縦軸が最終捕捉時間を表す．図からわかるようにパーソナ

ルベストパラメータである pbが 0.5を超えたあたりから全

ての目的物を捕捉するまでに時間を要している．この傾向

は目的物や移動体の数に寄らず同様であり，フォロワーが

パーソナルベストではなくローカルベストを重視し探索す

ることで，群の探索能力が向上していることを表している．

現在位置で目的物に最近傍である移動体が常に群リー

ダーとなり，動的に群リーダーを交代し進行することで，

群として常に最適に近い方向への探索が可能になると考え

られる．pbが大きくなると各移動体がパーソナルベスト

を基に独立に近い形で探索を行うため，群として強調せず

に逸脱する方向へ振る舞う傾向が各移動体において強くな

り，探索・捕捉に時間を要したと考えられる．

また，パーソナルベストは各移動体によって異なる点を

目指すベクトルであることから，群において各フォロワー

の振る舞いに多様性をもたらすメトリックとなる．つま

り，フォロワーがリーダーを完全に追従せずある程度利己

的に進行することで，リーダーよりも早い段階でより良い

評価値を持つ点を見つけ出すことが期待できる．しかし，

評価結果からはフォロワーが多様性を持つことでの探索効

率の向上は見られなかった．すなわち，フォロワーはリー

ダーに完全に追従することで群全体としての探索効率が向

上することがわかる．現在のメカニズムではパーソナルベ

ストとローカルベストのそれぞれが指す目的物が必ずしも

一致しない．パーソナルベストの対象とする目的物とロー

カルベストの対象とする目的物のいずれにも接近すること

にならず，振る舞いが定まらない．このことより，群全体

として目的物へと進行する振る舞いが薄まり，探索効率が

低下してしまうと考えれる．

以上の結果より，移動センシングクラスタにおいて，フォ

ロワーはパーソナルベストを 0，ローカルベストを 1，す
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図 2 最終捕捉時間

なわち，利己的な指標を加味せずリーダーに追従すること

で，群としての探索効率が向上することが確認できた．

5. まとめ

我々は複数の移動体に PSOを適用し，動的な群分離・合

流メカニズムを導入することで，短時間でより多くの位置

不明目的物の探索・捕捉を可能とする移動センシングクラ

スタを提案している．本稿ではその移動センシングクラス

タにおける探索パラメータであるパーソナルベストとロー

カルベストの配分率を変化させた際の探索・捕捉完了時間

を調査し，２つのパラメータの効果的な配分率について考

察を行った．評価結果より，フォロワーはパーソナルベス

トを考慮せずローカルベストのみを考慮しリーダに追従す

ることで，群として探索効率が向上することが確認できた．
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