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動的環境でのマルチエージェント巡回問題における効果的な
領域形状のための分割手法

服部克哉1,a) 菅原俊治1

概要：本研究では，複数のエージェントが空間を自ら分割して協調するマルチエージェント巡回問題にお
いて，環境が動的に変化する場合に、効果的な領域形状を実現し、作業を効率化する手法を提案する．大規

模な空間における巡回は，単体のエージェントのみでは物理的，能力的限界があるため，複数のエージェ

ントで協調する必要がある．また，一部エージェントの故障にも対応できるように，各エージェントの自

律的行動が必要である．この問題に対して，領域を分割しエージェント毎に各分割領域を担当する手法が

ある．各分割領域のエージェントの作業量は公平であることが望ましいため，分割領域を動的に変化させ

対応する．その際に，あるエージェントの領域が他エージェントの領域に分断される場合がある．領域の

分断が多数発生すると，望ましい分割とは言えず巡回のコストが高くなりその効率を低下させることがあ

る．他方，環境によっては，狭い通路の存在など作業量均一化に領域の分断が必要なこともある．そこで

不要に分断された領域を他のエージェントに譲渡し，エージェントの不要な他領域の通過を抑える手法を

提案した．評価実験により，提案手法が分断された領域の数を抑えた領域分割が得られることを示す．
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1. はじめに

近年，ロボット技術において，センサーやアクチュエー

タ等のハードウェア、及びそれらを制御する情報技術等の

ソフトウェアの発達により多くの分野でロボットが活躍す

るようになった．その中で特にロボットの活躍が望まれる

分野に，人間の日常的な作業の代行，及び人間の活動が困

難な場所での活動がある．具体例として，前者は清掃や警

備，後者は宇宙空間や災害発生地域での活動などがある．

しかし，作業空間が広大であると，バッテリ容量，移動速

度等の物理的，性能的限界により，単独のロボットで作業

を行うことは現実的ではない．現在では，スマートフォン

等に代表されるモバイル通信技術の発達により，ロボット

間でのリアルタイムな通信が可能であるため，それを利用

した複数台のロボットの協調による問題の解決手法が模索

されている．
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複数台のロボットによる協調作業の手法として，全ての

ロボットを 1台のロボットまたはシステムで集中的に管理

する手法があるが，環境の拡大に伴い管理のための計算量

が増大すること，管理システムで不具合が起こると全ての

ロボットが機能停止することなどの問題がある．加えて，

ロボットの台数が変化したとき，システム面でのバージョ

ンアップが行われたときなどに，効果的な協調の構造が変

化し，それらをあらかじめ予測することは困難である．こ

のため各ロボットによる自律的な分担の学習が望まれる．

ロボットを始めとしたエージェントを複数用いて取り扱

う問題の例としてマルチエージェント巡回問題がある．こ

の問題では環境全体を均一的に巡回しながらも，作業効率

化のために各エージェントの負担をなるべく公平にする分

業が必要である．均一な作業分担の手法として，領域を分

割し，各エージェントが分割された領域を割り当てられ巡

回する手法がある．分割された領域は要求される巡回難度

の差や形状，スロープや障害物の有無，エージェントの性

能などを考慮し，同一の広さというよりはエージェントの

作業量を均一とするべきである．これによって，エージェ

1ⓒ 2020 Information Processing Society of Japan

Vol.2020-ICS-197 No.10
2020/2/17



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

ント間の公平性を実現し，効率的に領域を巡回できる．マ

ルチエージェント巡回問題の例として，警備の巡回や巡回

清掃があり，ここでは清掃を例に述べる．

たとえば [1]の手法では，エージェントが自領域内のゴミ

の残量を推定し，その値の逆数を隣接した領域の担当エー

ジェントと比較して，大きい方が隣接領域の一部へ担当領

域を拡大することで，公平な分業を実現している．しかし，

[1]の手法はあるエージェントの担当領域が他のエージェン

トの担当領域に分断されることがある．そのような場合，

エージェントは他のエージェントの担当領域を頻繁に通

過しなければ全ての担当領域を巡回できない．エージェン

トが他領域を通過することは，特定の場所への過剰な訪問

や，実質的担当領域の大きさを超える巡回範囲など，作業

量の増加を誘発する．これは公平となるように調整された

作業量のバランスを崩す可能性がある．また他のエージェ

ントの担当領域を通過すると，その領域を本来担当してい

たエージェントが回収するはずのゴミを回収し，そのエー

ジェントが誤って実際よりゴミの量を少なく見積り，行動

を変える事態も発生させる．しかし，狭い通路や入口など

環境の形状によっては領域の分断が必須なこともある．

これを考慮に入れ，不要な領域の分断と他領域の通過を

抑えた領域分割配置の手法として [2]がある．[2]では，そ

の手法を [1]の手法と比較する実験を行い，不要な領域の

分断と他領域の通過を抑えると巡回の効率が改善すること

を示している．しかし，[2]の実験では環境が常に一定で

あったため，本研究では，動的な環境の下で実験を行うこ

とで環境の変化に適応した巡回が行えるか検証する．

2. 関連研究

先行研究において，継続的な警備や清掃を行う際の課題

を解決する手法には大きく分けて 2つある．第 1は作業を

行う領域全体をエージェントが共有して清掃する手法であ

る．たとえば，[3]ではエージェントが様々な確率で発生す

るイベントを，発生確率の高い場所から優先的に巡回し，

回収する．しかし，複数エージェントの協調は考慮されて

いない．[4]では時間の経過とともに環境構造が変化する

中で，あるマスターエージェントが各エージェントの移動

先を判断している．しかし，これは集中的な制御手法であ

り，マスターエージェントが機能しなくなった際に，その

影響がエージェント全体に及ぶ．[5]ではエージェントに

バッテリのモデルを導入し，バッテリ残量と他のエージェ

ントの探索状況から探索を継続するか充電に戻るかを決定

している．また，[6]では，エージェントが強化学習で探索

アルゴリズムを決定する．[5]，[6]の手法では領域分割が

されていないため，エージェント間の作業領域の重複が発

生し，効率が低下する可能性がある．

第 2の手法は環境全体の領域を分割し，各エージェント

が自らの担当となる領域を清掃する手法である．[7]は [3]

の手法をマルチエージェントに拡張し，エージェント間で

互いの領域の境界に関する情報を通信で交換し，重なりが

あるとその領域を頻繁に訪れているエージェントに譲渡す

ることで領域分割を実現している．[8]では各エージェン

トの担当領域をガスで満たされた風船と見立てる Ballonモ

デルとアリのフェロモンモデルを用いて，各エージェント

の担当領域の膨張力（担当領域の広さ）が均衡するように

領域を分割している．しかし，[7]，[8]はどちらもエージェ

ントのバッテリによる制約を考慮していない．また，[8]は

各担当領域の広さが等しくなるように分割しているだけで

汚れやすさの偏りや領域の形状などを考慮していない．[1]

ではバッテリ容量に制約を持つエージェントが担当領域内

のゴミの残量の推定値の逆数を拡張力として領域を分割し

ている．しかし，この手法では各エージェントの担当領域

が他のエージェントの担当領域によって分断され，効率低

下を招くこともある．また，逆に領域が分断されることが

必須である環境も考慮していない．[9]ではメンバーの探

索領域をリーダーが決定するが，リーダーが故障したとき

全エージェントが影響を受ける．[10]では障害物がある環

境でバッテリに制限がある複数のエージェントが，領域を

分割して清掃を行う．しかし，この手法ではある分割領域

が他の分割領域に分断される場合を考慮していない．本研

究では [1]を拡張し，不要な領域の分断を減少させ，効率

向上を目指している．

3. モデルの定義

この節では本研究で使用する環境とエージェントのモデ

ル，領域分割手法を説明する．

3.1 環境のモデル

A = {1, · · · , N}をエージェントの集合とする．時間は
離散時間で，最小単位をステップとする．エージェントは

1ステップで移動とゴミの回収を行う．エージェントが巡

回清掃を行う環境を連結グラフ G = (V,E)で表す．ここ

で V = {v1, · · · , vx}はノードの集合，E はエッジの集合

とする．ノード vi, vj ∈ V 間に存在するエッジを ei,j と表

す．本研究では，全エッジの重み（長さ）は 1であり，エー

ジェントは各ノードからエッジの存在する隣接ノードへ 1

ステップで移動可能とする．エージェント iはそれぞれ定

められた位置に充電基地 vibase(∈ V )があり，そこで充電を

する．

ある時刻 tにエージェント iは担当領域を持ち，サブグ

ラフ Gi
t = (V i

t , E
i
t) (V

i
t ⊆ V,Ei

t ⊆ E)で表される．各エー

ジェントの作業量を均一化するため，エージェント iの担

当領域の大きさ |V i
t |はゴミの清掃状況によって変化する．

3.2 ゴミ発生・蓄積モデル

清掃を行う環境内では，各ノード vにおいて 1ステップ
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毎に確率 pv(0 ≤ pv ≤ 1)でゴミが発生する．ゴミは蓄積

し，ノード vの時刻 tにおけるゴミの量 Lt(v)は，

Lt+1(v) =

{
Lt(v) + 1 (確率 pv)

Lt(v) (その他)
(1)

と表される．エージェントが時刻 tにノード vへ到達する

と，そのノードのゴミは清掃されたとして Lt+1(v) = 0と

する．

3.3 エージェントのモデル

エージェントのモデルは，次の 3つを想定する．第 1に

エージェントが清掃を行う空間のマップは既知とする．今

まで多くのマップ作成のアルゴリズム [11][12]が提案され

ている．本研究では領域分割に主眼を置くため，将来的に

これらのアルゴリズムを活用しマップを既知にできると仮

定する．第 2に複数台のエージェントが同一のノードに存

在可能で，衝突は考えない．現実では複数台のエージェン

トが同一地点に移動しようとすると衝突が発生する．しか

し，ここでは領域分割に主眼を置くため，既存の衝突回避

アルゴリズムで衝突を回避できると仮定し，考慮から外し

た．第 3に各エージェントは有限容量のバッテリを保持す

る．そのためエージェントは無限に探索を続けることはで

きず，探索状態と充電状態という 2つの状態を交互に繰り

返す．なお，今回は簡単のため通信によるバッテリの消費

は考慮しない．

3.3.1 エージェントの状態

エージェントの状態には探索状態と充電状態の 2つがあ

る．探索状態とは、エージェント iが清掃のためグラフを

探索している状態である．このときエージェントは各々の

探索アルゴリズムにしたがって，自身の担当領域を清掃す

る．iの 1ステップ毎のバッテリ消費量を Bi
drain，時刻 t

でのバッテリ残量を Bi
t とすると，時刻 t+1でのバッテリ

残量は

Bi
t+1 = Bi

t −Bi
drain (2)

となる．よってエージェント iの連続稼働時間の最大は，

バッテリの最大値 Bmax を用いて Bi
max/B

i
drain ステップ

と表せる．連続稼働時間が有限のため，エージェントは移

動時に充電量が 0を下回るノードへは到達できない．エー

ジェント iがノード vから基地まで移動するときに必要な

エネルギー Poti(v)は，Len(v, u)をノード vからノード u

への最短距離として，

Poti(v) = Len(v, vibase)×Bi
drain (3)

と表される．そのため現在のノード vから担当領域内のあ

るノード vi に移動する場合，

Bi
t < Poti(v) + Len(vi, v)×Bi

drain (4)

という条件を満たすノードには到達できない．このとき

エージェントはノード vへ移動せず，最短経路で充電基地

へと帰還する．

次に，充電状態とはエージェント i が自身の充電基地

vibase で充電をしている状態のことである．充電にかかる

時間 ticharge はバッテリ消費量に比例すると仮定し，比例

定数 kicharge を用いて

ticharge = kicharge(B
i
max −Bi

t) (5)

と表される．簡単のため，本研究においてエージェントは

満充電してから探索を再開する．

3.4 初期担当領域

エージェント iは充電基地 vibase から距離 dinit 以下の範

囲の空間を初期担当領域 Gi
0 = (V i

0 , E
i
0)として持つ．本論

文における距離とは，ノード間の最短経路を辿ったときに

通過する全てのエッジの重みの和である．また充電基地

vibase はいかなる場合でも vibase ∈ V i
t と仮定する．

3.5 飛び地

本研究における飛び地とは次のように定義される．エー

ジェント iの時刻 tにおける担当領域 Gi
t = (V i

t , E
i
t)内の

あるノード v ∈ Gi
t に関して，vから Gi

t に含まれるノード

とエッジのみを通って辿り着ける領域を連結領域 Gi
encj

と

し，これを飛び地と呼ぶ．iの連結領域 Gi
encj

の集合 Gi
enc

を飛び地の集合とする．連結領域は共通のノードをもたな

い．飛び地の集合 Gi
enc の大きさ |Gi

enc |を担当領域の飛び
地の数と呼ぶ．なお，|Gi

enc | ≥ 1である．

3.6 通過領域

本研究における通過領域を次のように定義する．時刻 t

のエージェント iの担当領域 Gi
t について，Gi

t に含まれる

全ノードを巡回する際に通過が必要な，他エージェントの

担当領域のノードの集合である．通過領域を決定するアル

ゴリズムの詳細は第 4.2節で述べる．

3.7 エージェントの行動モデル

3.7.1 探索アルゴリズム

エージェントはある探索アルゴリズムを用いて担当領域

内のノードを巡回する．本研究では領域分割に主眼を置く

ため，各エージェントの探索アルゴリズムは有向深さ優先

探索（DDFE）に固定する．以下で DDFEのアルゴリズム

を簡単に説明する．

エージェント iは充電基地を出発するとき，担当領域内

のノードの中でゴミの量の推定値 E(Lt(v))が最も大きな

ノードをターゲットノードと設定し，最短経路で移動する．

ターゲットノードに到達したら，充電基地出発後に未訪問

の隣接ノードをランダムに 1つ選択して移動し，そのノー
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ドをスタックの上部にプッシュする．エージェント iが未

訪問のノードを選び続けられる限りこれを繰り返す．エー

ジェント iは選択できるノードが存在しないとき，スタッ

クの一番上のノードをポップしてそのノードに移動する．

その後，エージェント iは再び未訪問のノードを選択する．

この動作を繰り返して最初に設定したターゲットノード

へと戻ってきた場合，基地に最短経路で戻る．なお，ター

ゲットノードと充電基地間の移動では，領域の担当を考慮

せず最短経路で移動するため，他のエージェントの領域を

通過することもある．

3.7.2 領域拡大行動の開始

領域拡大行動とは，どのエージェントの担当領域にも含

まれない領域，及び作業量が多い他のエージェントの担当

領域に対して，自らの担当領域の拡大を試みることであ

る．エージェントが領域拡大行動を試みる条件を次に示

す．エージェント iは時刻 tb に充電基地 vibase を出発する

際に，自らの担当領域内における，tb から γ ステップ後の

ゴミの残量の推定値 E(Ltb+γ(V
i
tb
))を計算する．時刻 tbで

はなく時刻 tb + γ でのゴミの残量の推定値を計算するの

は，基地出発からある程度時間が経過したとき領域拡大の

試みが行われるためである．

基地出発時のゴミの残量の推定値をもとに領域拡大を試

みようとすると，実際の状況とは異なる推定値で領域拡大

を行う可能性がある．これを防ぐために未来の残量で推定

値を計算している．エージェント iは時刻 tb に巡回を開

始したとき，時刻 t(> tb)までに自分が訪れたノードの数

Nvis(t)と回収したゴミの総和 Nd(t)を記録する．そして

下記の 2つの条件式

Nvis(t) ≥ R1 · |V i
t | (6)

Nd(t) ≥ R2 · E(Ltb+γ(G
i
tb
)) (7)

を満たしたとき担当領域の拡大を試みる．このときR1, R2

はあらかじめ定めたパラメータであり 0 ≤ R1, R2 ≤ 1で

ある．過剰な領域拡大行動を避けるため，領域拡大を試み

るのは充電基地を出発してから帰還するまでの間に 1回の

みとしている．

また上記の領域拡大行動以外に，エージェントは基地出

発時，担当領域に隣接する領域でどのエージェントの担当

領域でもない領域に担当領域を拡大する．これは，各エー

ジェントの担当領域の和が空間全体を覆うまでの時間を短

縮するためのものである．

3.7.3 拡大戦略

ここではエージェントの領域拡大戦略について述べる．

エージェント iは領域拡大を試みる際に，対象となるノー

ドを以下のように決定する．

(1) エージェント iは自身の担当領域の隣接ノードの内，

自身の担当領域に含まれないノードの集合 B を選択

する．

(2) エージェント iはBの中から，Iiavoid (これは 3.7.5で

説明する)に含まれず，自分の基地 vibase から最も距

離の小さい kinc(> 0)個のノードを選び，その集合を

Iiinc とする．

(3) ノード Iiinc とそれらの隣接ノードの集合のうち，V i
t

にも Iiavoid にも含まれないものを Ii とする．

Ii = ∅であるとき iは領域拡大行動を行わない．

3.7.4 拡大力

領域拡大対象となったノードを担当領域に加えるかどう

か決定する際に，エージェントがどの程度既存の担当領域

内を清掃できているかを示す拡大力 (expansion power)を比

較する．拡大力は次のように定義する．エージェント iは

充電基地へ帰還すると，その時刻 tにおける担当領域内の

ゴミの残量の推定値 E(L(V i
t ))を求める．そのとき iの拡

大力 ε(i, t)は E(L(V i
t ))を用いて

ε(i, t) = E(L(V i
t ))

−1 (8)

とする．ただし E(L(V i
t )) = 0の場合 ε(i, t)は十分に大き

な値とする．各エージェントは充電基地に帰還し拡大力を

再計算するまでこの値を保持する．

3.7.5 領域拡大のための交渉

エージェント iは拡大対象のノード Ii に対して，その

ノードを現在担当領域に持っているエージェント j の拡大

力 ε(j, t)と自らの拡大力 ε(i, t)を比較する．ε(i, t)の方が

大きいときには，そのノードを iの担当領域に加え，もと

もと担当していたエージェント jの担当領域から削除する．

ε(i, t)の方が小さいときには，そのノードへの拡大は失敗

したとして担当領域は変化しない．交渉後は Ii に含まれ

ているノードの内，拡大に失敗したノードの集合を Iiavoid

に加え，kavoid 回の間は領域拡大の対象となる Iiの要素に

選ばれないとする．これは同じノードに対する領域拡大行

動の頻繁な失敗を避けるためである．

3.8 システムの評価基準

本研究のシステムの評価方法を述べる．本研究では，飛

び地の数や通過領域の大きさを減少させた効果的な領域

分割を行うことを目的とするため，各エージェントの飛び

地の数と通過領域の大きさ，全エージェントの通過領域の

大きさを評価する．また領域分割の結果効率的な巡回が

行われているか確かめるために，以下の式で表される，あ

る期間 [ts, te]での全ノードのゴミの残量の総和の平均値

Dts,te(V )を評価する．

Dts,te(V ) =

te∑
t=ts

Lt(V )/(te − ts + 1) (9)

さらに，各エージェントの作業量が均一であるかを確認す

るために，それぞれの担当領域の大きさと担当領域内のゴ
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ミの残量の総和の平均 Lt(V
i
t )を評価する．

4. 提案手法と評価実験

今回行う実験は [1]と [2]を拡張したものであり，特定

のグラフ構造において担当領域のグラフが複数の飛び地に

分かれる現象を緩和するとともに，シミュレーションの途

中で環境が変化した場合の検証を行う．

4.1 飛び地発生の緩和

エージェント iは飛び地の発生を緩和するため，充電を

終えて基地を出発する際に，次に示す条件を満たした連結

領域 Gi
encj

を，他のエージェントと通信による交渉を行い

譲渡する．iは時刻 tに充電基地を出発するとき，担当領

域 Gi
t 内に存在する各連結領域 Gi

encj
∈ Gi

enc に対して次の

評価値 Ei
encj

を計算する．ここで disi(v)はエージェント

iの充電基地 vibase からノード v までの距離である．なお，

距離は第 3.4節で定義したものを用いる．

Ei
encj

=
1

|Gi
encj

|
∑

v∈Gi
encj

disi(v) (10)

Ei
encj

と担当領域の大きさ |Gi
t|が定数 R3 を用いて条件式

Ei
encj

>
|Gi

encj
|

R3 · |Gi
t|

(11)

を満たすとき，その連結領域 Gi
encj

を譲渡する対象に選

択する．R3 はあらかじめ定めたパラメータとする．なお，

この条件を満たす Gi
encj

が複数存在する場合は，その全て

を譲渡の対象とする．ただし，Gi
encj

が充電基地を含む場

合は譲渡の対象としない．譲渡の対象となるエージェント

は，担当領域に，譲渡する連結領域 Gi
encj

に隣接するノー

ドが最も多いエージェントである．

他方，飛び地を譲渡されたエージェントは，それを自ら

の担当領域に加える．これにより，飛び地を譲渡された

エージェントの担当領域が他のエージェントの担当領域よ

り大きくなるが，担当領域の拡大により式 8の拡大力が減

少し，他のエージェントによる領域拡大を受けやすくなる

ため，結果的にエージェント間における作業量の公平性は

保たれる．

4.2 通過領域の決定と担当領域の巡回

エージェント iは自身の担当領域が拡大または縮小した

ときに，変化後の担当領域から巡回のための通過領域を

定める．ここでは飛び地間の距離を，各飛び地に含まれる

任意のノードの組み合わせの中で，2ノード間の距離が最

小となる組み合わせ (vs, vt)の距離と定義する．また飛び

地間の最短経路とは (vs, vt)の最短経路と定義する．通過

領域 Gi
ins を次の通り定める．ただし Gi

ins は初期値として

Gi
ins = ϕとおく．

充電基地 ௦


担当領域 ௧


௦


௦から 


への最短経路

エージェント の通過領域

エージェント の担当領域

図 1: 通過領域決定アルゴリズム

(1) iはノードの集合 Gi
ins に自身の充電基地 vibase を含む

連結領域 Gi
encbase

のノードを加える．

(2) Gins に含まれていない連結領域Gi
encj
の中で，距離が

最小のものを 1つ選び，それを Gi
encn

とする．

(3) Gi
ins に，G

i
encn

に含まれるノード，及びGi
ins とGi

encn

間の最短経路上のノードを加える．

(4) Gi
ins に含まれないノードを持つ連結領域 Gi

encj
が存

在しなくなるまで (1)～(3)を繰り返す．

(5) Gi
ins から iの担当領域に含まれるノードを全て取り除

いたものを iの通過領域とする．

エージェント iは担当領域を巡回する際に，通過領域も担

当領域の一部とする．

5. 評価実験

5.1 実験環境

提案手法の性能を動的環境で調査するために次の実

験を行った．エージェントが清掃を行う空間 G は図 2

に示す 2 次元のグリッドグラフとする．エージェント

i ∈ A = {1, 2, 3, 4, 5}は充電基地 vibase を出発し G全体を

巡回清掃する．ゴミの発生確率を一様に ph = 2× 10−5 と

する．シミュレーションは 200万ステップで行われ，100

万ステップが経過するとエージェントの台数が変化する．

実験 1では，100万ステップ経過後に新しいエージェント

が 1台追加され，実験 2では，それまで巡回していた内の

1台が停止する．

実験に用いるエージェントの各種パラメータの設定を表

1に示す．実験では，3600ステップ毎の

(1) 全ノードにおけるゴミ残量の総和の推移

(2) 各担当領域のゴミ残量の総和の推移

(3) 各担当領域の飛び地の数の推移

(4) 全エージェントの通過領域の大きさの和の推移

について調査する．実験結果のデータは上記の実験を 30

回行った平均値である．比較対象となる既存手法として，

先行研究 [1]の手法に，通過領域の決定と巡回清掃中の通
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図 2: エージェントが清掃を行う空間 G

表 1: 実験設定
パラメータ 値

エージェント台数 |A| 3 5 台

拡大戦略を行うためのパラメータ R1 0.4

R2 0.4

R3 0.005

γ 300

拡大戦略の制御パラメータ kavoid 90

バッテリー消費量 Bdrain 1

バッテリー最大容量 Bmax 900

充電にかかる時間の比例定数 kcharge 3

初期担当領域の範囲 dini 2
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図 3: 実験 1各担当領域の飛び地の数 [既存手法]

0

5

10

15

20

25

30

35

40

0 500000 1000000 1500000 2000000

nu
m

be
r o

f e
nc

la
ve

s

time

agent0
agent1
agent2
agent3
agent4

図 4: 実験 1各担当領域の飛び地の数 [提案手法]

過領域の通行を加えたものを採用した．

5.2 実験結果と考察

5.2.1 実験 1
100万ステップ経過時にエージェントを 1台追加した場

合の評価実験の結果として，まず各担当領域の飛び地の数

の推移を図 3，4に示す．100万ステップまでは，既存手法

は時間の経過とともに飛び地の数が増加するのに対し，提

案手法は飛び地の発生を抑制した状態を維持している．こ

れは図 6に示すゴミ残量の総和の推移にも表れているよう
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図 5: 実験 1全エージェントの他領域通過量の和の推移
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図 6: 実験 1全ノードのゴミ残量の総和
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図 7: 実験 1各担当領域のゴミ残量 [既存手法]

に，既存手法と比べて効率の向上が確認できる．また図 5

に示す他領域の通過量も，既存手法では，時間とともに増

加し，これが効率の激減となる（図 6）が，提案手法では，

これが抑えられ，むしろ学習の進行にともない，効率はや

や向上する（図 6）．

100万ステップ経過後も，既存手法では（図 3），エージェ

ントが追加された直後は，追加されたエージェントが周り

の飛び地を取り込みながら担当領域を拡大するため，一時

的に飛び地の数が減少する．しかし，その後時間の経過と

ともに徐々に飛び地の数が増加している．それに対して提

案手法（図 4）では，エージェントが追加されても飛び地

の数にほとんど変化がない．

各手法における全エージェントの通過領域の和を比較し

たものを図 5に示す．100万ステップ経過までは，提案手

法の方が既存手法と比べ通過領域の拡大を抑えられてい

る．これは飛び地の発生の抑制により，他領域を通過する

頻度が減少したためと考えられる．100万ステップ経過後

は，どちらも新規エージェント追加により領域分割が細分

化したため通過領域の和が増加したが，提案手法の方が通

過領域小さく保たれる．実験 1の領域分割の例を示した図

15からもこれは分かる．これらより，提案手法がエージェ

ントの追加により環境が変化したとしても，飛び地の発生

と通過領域の拡大を抑制した領域分割が実現できたと思わ

れる．
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図 8: 実験 1各担当領域のゴミ残量 [提案手法]
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図 9: 実験 2各担当領域の飛び地の数 [既存手法]
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図 10: 実験 2各担当領域の飛び地の数 [提案手法]
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図 11: 実験 2全エージェントの他領域通過量の和の推移

図 6で環境全体のゴミの残量の推移を，図 7，図 8で各

手法におけるそれぞれの担当領域内のゴミの残量の推移を

示す．100万ステップ経過までは，提案手法が既存手法と

比べ，環境全体のゴミの残量を少なく保て，各エージェン

トの担当領域内のゴミの残量もより均一化できた．100万

ステップ経過後は，両手法ともエージェント台数の増加に

より，環境全体のゴミの残量と各担当領域のゴミの残量が

減少した．また，提案手法はエージェントが追加された後

でも既存手法より環境全体のゴミの残量を少なく保て，各

担当領域のゴミの残量の均一化ができた．これらから，提

案手法が通過領域や飛び地の増加を抑え，効率的な巡回が

できたことが分かる．

5.2.2 実験 2
実験 1 とは逆に 100 万ステップ経過後に稼働中のエー

ジェント 1台を停止させた場合の実験結果を示す．なお，

100万ステップ経過までの結果は実験 1と同様である．各

担当領域の飛び地の数を図 9，10に示す．エージェント 1
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図 12: 実験 2全ノードのゴミ残量の総和
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図 13: 実験 2各担当領域のゴミ残量 [既存手法]
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図 14: 実験 2各担当領域のゴミ残量 [提案手法]

台が停止した後でも，提案手法は既存手法と比べて飛び

地の発生を抑制できている．図 11では各手法における全

エージェントの通過領域の和を示している．どちらの手法

もエージェント 1台が停止後は，エージェント数の減少に

よる分割領域の拡大で通過領域の大きさが減少している．

また，エージェント 1台が停止した後でも提案手法は既存

手法よりも全体的に他領域の通過量は小さい．実験 2の領

域分割の例を示した図 16からもこれが分かる．これより

提案手法は，実験 1と同様に環境が変化したとしても，飛

び地の発生と通過領域の拡大を抑制した領域分割ができた

ことが分かる．

図 12で環境全体のゴミの残量の推移を示す．どちらの

手法でも，エージェント 1台が停止した直後に，一時的に

担当のいない領域が発生するためゴミの残量が増加してい

る．しかし，領域拡大により停止したエージェントの領域

を他のエージェントが補うことで，エージェント停止前ほ

どではないがゴミの残量は減少している．また，実験 1と

同様に提案手法が既存手法と比べて環境全体のゴミの残量

を少なく保てたことが分かる．このことから，通過領域の

拡大や飛び地の増加を抑えて，効率的な巡回が行えたこと

が分かる．

図 13，図 14で各手法におけるそれぞれの担当領域内の

ゴミの残量の推移を示す．既存手法，提案手法ともにエー

ジェントが停止した後は各担当領域のゴミの残量が増加し
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図 15: 実験 1領域分割の例
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図 16: 実験 2領域分割の例

ており，特に停止したエージェントと充電基地が近いエー

ジェントの担当領域でその傾向が顕著となっている．しか

し，提案手法では徐々に各担当領域のゴミの残量が均一化

されていることが分かる．これより，提案手法がエージェ

ントの停止により環境が変化した後も，公平な分業を実現

するための適応を行えていることが分かる．

6. まとめ

本研究では，マルチエージェントの巡回清掃問題におけ

る領域分割を用いた手法について，ある領域が他の領域を

不要に分断することを抑制し，より効果的な領域分割配置

を行う手法を示した．その手法が動的な環境においても適

用可能か検証するために，エージェント数が増加する場合

と減少する場合の 2通りの環境で評価実験を行った．評価

実験の結果，提案手法はどちらの場合においても，環境の

変化に合わせた領域分割で分割領域の不要な分断を抑制

し，効果的な領域分割配置の実現への有効性を示した．

今後の課題として，ゴミ発生確率を未知とすること，異

なる形状の空間における今回の手法の有効性を検証するこ

とが挙げられる．今回の実験ではゴミの発生確率は既知と

したが，実際の環境では未知な場合がほとんどである．こ

の手法ではゴミの発生確率の推測値が領域拡大の際のパラ

メータの 1つであるため，それを未知とし，学習により推

測した際の影響を調査する必要がある．また今回の空間の

形状は単純な長方形の組み合わせだが，現実の空間の形状

はより多くの種類の形状の組み合わせとなっている．その

ような空間でも提案手法が有効かを検証する．

謝辞：本研究は JSPS科研費 17KT0044の助成を受けたも

のです。
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