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複数自律移動体による
群知能を用いた移動センシングクラスタの
CPS構成に基づく実機実装とその検証

西上　翔磨1 新居　英志2 藤山　尚紀1 四方　博之3 滝沢　泰久4

概要：実環境にはイベントの発生予測が困難で，イベント発生の位置や数が不明である環境が多く想定さ
れる. 我々は数や位置が不明な未知イベントを有限時間においてより多く探索・処理することを可能とす
るため，複数の自律移動体による群知能を用いた動的な多群形成メカニズムである移動センシングクラス
タを提案している．本稿では，移動センシングクラスタの実装として，物理空間の自律移動体からのセン
シング情報をサイバー環境の移動センシングクラスタメカニズムへと入力し，そのメカニズムの計算結果
から自律移動体の移動制御を行う CPS型移動センシングクラスタの実装方式を述べ，またその動作検証を
示す．

1. はじめに
近年，自律移動ロボットの探索作業への適用検討が進め

られている．想定される探索作業として，災害発生時の被
害状況の把握や，要救助者の探索，および，救助活動など
が挙げられる．これらの探索対象とするイベントは，広
範囲に散在し，探索を行う際にはその位置・数が不明であ
る．このようなイベントに対して，単体の自律移動ロボッ
トを用いて探索を行うことは，探索に多大な時間を必要と
する．このため，自律移動ロボットを複数台用いて探索を
行う二つの方式が考えられる．一つ目は，複数台の自律移
動ロボットが独立して探索を行う方式である．この方式で
は，並列性，分散性の高い探索が行われるものの，情報の
共有を行わずに探索を行うため，イベントの発見に要する
時間は個々の自律移動ロボットの探索能力に依存する．加
えて，自律移動ロボットが分散するため，イベント捕捉後
の活動も個々の自律移動ロボットの能力に限定される．二
つ目は，複数台の自律移動ロボットが協調して探索を行う
方式である．この方式では，探索における情報を共有する
ため，探索能力は個々の探索能力に限定されず，複数台の
自律移動ロボットが群として機能し，高い探索能力を発揮
し，また，イベント捕捉後の活動においても，複数台の自
律移動ロボットがイベントに到達・集合するため，個々の
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自律移動ロボットの能力に限定されない活動を行うことが
可能となる．しかし，イベントが複数存在する場合には，
探索，および，捕捉後の活動のどちらもが逐次処理となり，
すべてのイベントを処理するために大幅な時間を必要とす
る．以上のことから，位置や数が未知であり，存在範囲が
限定されない複数のイベントに対して，複数の自律移動ロ
ボットが協調して探索を行い，尚且つ，適度に自律移動ロ
ボットが分散し，同時並行に探索・活動をする方式が必要
である．
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 [2]を提案してい
る．移動センシングクラスタは複数の自律移動体間におい
て情報共有を行い，群知能の一種である Particle Swarm

Optimization（PSO）[3]を適用することで複数自律移動体
による群探索を実現する．また，イベントに対して複数の
群を適宜生成することにより，短時間でより多くの未知イ
ベントの探索し捕捉することができる．
移動センシングクラスタは，複数のイベントから発せら

れる物理情報の強度から群の振る舞いを決定するアルゴリ
ズムとして検証されているが，アルゴリズムの実機実装に
よる実環境での動作検証は行われていない．
本稿では，実環境において複数のイベントが存在する環

境を想定し，Raspberry Pi Mouseを用いた実機検証を行
う．その実機実装方式として，物理空間の自律移動体から
のセンシング情報をサイバー環境の移動センシングクラス
タメカニズムへ入力し，そのメカニズムの計算結果から自
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律移動体の移動制御を行う CPS型移動センシングクラス
タを示し，またその動作検証結果を考察する．
以降，2章で関連研究を示し，3章で移動センシングクラ

スタを記述する．4章で本論文における提案である複数自
律移動体による群知能を用いた移動センシングクラスタの
CPS構成を説明し，5章で動作検証結果とその考察を示す．

2. 関連研究
2.1 Swarm Robotics

Swarm Roboticsとは群知能を基に多数のロボットを制
御するためのアプローチであり，昆虫やアリなどの自然界
に存在する群れの振る舞いを応用したものである [4]．ロ
ボット間の相互作用とロボットと環境との相互作用によっ
て各ロボットの振る舞いが決定される．個体の単純な行動
にコミュニケーションを導入する事で，群れとしての行動
の複雑さを生じさせ，単一の個体ではなし得ない高度な振
る舞いを創発させる考えである．

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 [5]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
基づいて再現する方式である．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 [6]．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では，複数のエージェント
を離散させず，適度な距離を保った一群として形成させる
為のアルゴリズムであるが，群として探索を行うことはで
きない．さらには，形成された群の複数群分離は想定され
ていない．

2.3 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 [7]．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 [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
本章では，移動センシングクラスタについて説明する．

移動センシングクラスタとは，PSO をベースとして，複数
台の自律移動ロボットによって群探索を行う群探索メカニ
ズムと，群の分散と集合により並行的に探索を行う複数群
制御メカニズムを導入している．移動センシンングクラス
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
通信を行うことにより，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
の識別情報を持った物理情報を発するものとする．イベン
トから伝搬された物理情報の強度はイベントへの接近に対
して単調増加し，自律移動体は受信した物理情報の強度と
識別子に基づいて探索を行う．

3.1 PSOに基づく群による位置不明イベントの探索・捕
捉制御

本節では，PSOを用いた移動センシングクラスタの基本
モデルや粒子が各個体に所有する自身の評価値について述
べ，PSOをベースとして群探索を行うための群リーダーの
選出，移動体同士の衝突抑制，複数のイベントに対する継
続的な探索メカニズムを説明する．
3.1.1 移動体が持つ評価値
移動センシングクラスタにおける各粒子は以下の評価値

を持つ．
• パーソナルベスト評価値 (EPbest

i )

自身が受信したイベント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．イベント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
Pbest(K)
i (t) = min

k∈discoveryi(t)
|RSSIki (t)| (1)

ここで，RSSIki (t)：時刻 tにおいて移動体 iがイベン
ト 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)|} (2)

• 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．
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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.

(3)

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．

3.1.2 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))

(4)

xi(t+ 1) = xi(t) + vi(t+ 1) (5)

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 (4)のパーソナルベスト (xPbest

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．

xPbest
i (t) =



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

if EPbest
i (t) < EPbest

i (t− 1)

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

otherwise.

(6)

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，EPbest

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)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

3.1.3 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．

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)

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．
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，3.1.3項に基づき群リー
ダーを選出する．
3.1.4 衝突抑制制御
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 3.1.2

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．
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(t) = c3i(t)

∑
j∈n

−−−→
Vji(t)

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

ここで，S⃗i(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)) + S⃗i

(10)

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

3.1.5 移動体における探索フェーズと捕捉フェーズ
移動体はイベントを探索する探索フェーズと，イベント
に対して捕捉作業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イベ
ントを探索する．探索を進めて，イベントからの物理情報
の強度がある閾値を超えた場合，移動体はイベントへと十
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図 1 近傍群れ度合い

分に接近したとして探索を終了し捕捉フェーズへと移行
する．
3.1.6 継続探索制御
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．

3.2 複数群における動的分離メカニズム
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．
3.2.1 複数群の分離
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

Pbest(K)
i (t) < min

j∈neighbori(t)
{EPbest(K)

j (t)}

0 otherwise.

(12)

lbi(t) =


0 if E

Pbest(K)
i (t) < min

j∈neighbori(t)
{EPbest(K)

j (t)}

1 otherwise.

(13)

ここで，E
Pbest(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，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
Pbest(K)
i (t) = min

k∈discoveryi(t)
{EPbest(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．
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 8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)} (16)

ELbest
i (t) = min

j∈neighbori(t)
{Ej(t) + c4|N j

i (t)|} (17)

ここで，N j
i (t)：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．

4. 群知能を用いた移動センシングクラスタの
CPS構成方式

本章では，群知能を用いた移動センシングクラスタの
CPS構成方式を述べる．
　まず前提として，移動センシングクラスタを自律移動体
に搭載する際，２つの方式が考えられる．一つは自律移動
体に移動センシングクラスタのアルゴリズムを搭載させ，
ノード間の通信も物理空間で行い，イベントから発せられ
る物理情報に基づいてリアルタイムに探索を行う方式であ
る．この方式を PS(Physical System)移動センシングクラ
スタであると定義する．PS移動センシングクラスタはリ
アルタイムに物理情報を取得し，その時点に置いての最適
な移動を行う事ができ，実移動体のみで探索が完結する利
点が存在する．しかし，群においてのノード間通信を物理
空間で行うため，通信範囲や通信遅延，障害物による通信
不可等の制約に囚われてしまう．そこで，二つ目に，本稿
における実装方式の CPS(Cyber Physical System)移動セ
ンシングクラスタである．CPS移動センシングクラスタは
物理空間での移動体間通信は行わず，サイバー空間におい
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図 2 CPS 移動センシングクラスタ概念図

図 3 CPS 移動センシングクラスタ構成図

て物理空間の写像とする仮想自律移動体と仮想通信により
相互作用を行う．この CPS移動センシングクラスタの概
念図を図 2に示す．サイバー空間の仮装自律移動体は物理
空間の実移動体と一対一に対応する．サイバー空間の自律
移動体は移動センシングクラスタのメカイニズムで移動位
置が決定され，これが物理空間の実移動体へ写像される．
　ここで CPS移動センシングクラスタの実装におけるシ
ステム構成を図 3に示す.物理空間においてイベントとし
て設定している Raspberry Pi(APモード)から発せられる
電波強度 (RSSI)を実移動体であるRaspberry Pi Mouseが
スキャンし，取得時間と共にスキャンした電波強度をサイ
バー側へ送信する.サイバー空間では実移動体から受信し
た情報をデータとして保存し，移動センシングクラスタア
ルゴリズムへ入力後，その出力として仮想自律移動体の移
動ベクトルを生成する．そして，生成された移動ベクトル
はサイバー空間から仮想自律移動体に対応する物理空間の
実移動体へ送信され，実移動体が群を形成してイベントへ
向かう．これを繰り返すことにより PS移動センシングク
ラスタと比較しサイバーフィジカル空間の通信遅延が発生
するが，仮想空間で行われる通信制約を受けない理想的な
環境での探索を実移動体が存在する物理空間で行うことが
可能である．

図 4 Raspberry Pi Mouse

図 5 Raspberry Pi Mouse 構成図

5. 実機検証
5.1 パラメータ設定
表 1 に実験環境諸元を示す．本実験では移動体とイベ
ントを以下のように設定する．Raspberry Pi Mouse と
Raspberry Pi をそれぞれノード，イベントとして用い，実
機検証を行う．ノードの外観を図 4 に示す．本実機検証
では，移動センシングクラスタの群探索メカニズムによ
り，複数台のノードが複数群を形成し，探索を行うことが
実現可能か実機検証を行う．これは，群を形成して探索を
行う振る舞いを創発するメカニズムが，移動センシングク
ラスタのコアメカニズムであるためである．検証は，同一
平面上に存在する複数のイベントを，複数台のノードが複
数群を形成し，探索する動作を検証することで行う．イベ
ントは一定周期でビーコンを発信することが可能である
Raspberry Pi(APモード)を使用し，評価値計算を行う物
理情報として，ビーコンの電波強度 (RSSI)を用いる．ノー
ドは同一のネットワーク (Wi-Fi)に接続し，サイバー空間
から移動ベクトルを取得することで本稿の提案方式である
CPS型移動センシングクラスタを実現する.

5.1.1 比較方式と評価項目
比較方式として移動センシングクラスタを用いた複数群

分離探索と移動センシングクラスタを用いないパーソナル
ベスト評価値のみの個別探索を比較し，検証を行う．評価
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表 1 実機検証諸元
諸元名 数値
実験場所 (縦×横) 5m × 5m

イベント Raspberry Pi 3B+ (AP)

ノード Raspberry Pi Mouse

試行回数 5

移動体数 4

イベント数 2

移動体の初期配置 原点 (0,0) を中心とする
一辺の長さが 1m の正方形内

イベントの初期配置 原点 (0,0) を中心とする
一辺の長さが 5m の正方形内

捕捉可能半径 (m) 0.5

w 2

cActuate
3 50

群れ度合い係数 -10

イベントからの電波 IEEE802.11g (2.4GHz)

ノードが送信する電波 IEEE802.11g (2.4GHz)

方法はある一定時間内もしくは実移動体が衝突してしまう
等，物理的に実験が行えなくなる時間までの実移動体と最
も近いイベントとの距離の比較で評価を行う．既提案方式
で提案されている複数群分離の有効性を検証し，実移動体
が単体で探索する場合と複数群を構成し探索する場合の動
作の比較・検証を行う．
5.2 評価結果
5.2.1 動作検証
図 5，図 6にそれぞれ複数群分離手法による探索とパー
ソナルベスト評価値のみの個別探索の動作遷移図を示す．
横軸は移動体の x座標，縦軸は y座標に対応している．移
動体は原点 (0,0)から 50cmの幅に設置し，イベントはそれ
ぞれ探索エリアの対角に配置し，実機検証を行った．まず，
複数群分離手法を用いた図 5から考察を行う．こちらの手
法では群として探索を行うため，一群においてリーダーと
フォロワーを設定する．自身がリーダーであれば，スキャ
ンした電波強度から評価値を求め移動する式 (1)の pbest

ベクトルを使用し，自身がフォロワーであれば群における
実移動体間の距離から最良な位置として算出される式 (2)

の lbestベクトルを使用する．さらに，実移動体同士の衝
突を回避するために算出される反発ベクトル，1秒前のベ
クトルから算出される慣性ベクトルを生成し，それらを合
成することで実移動体の位置更新を行っている．図 5では
移動体番号 0と 1が共に一群を構成し，移動体番号 2と 3

が別の一群を構成した後，それぞれイベント方向に向かう
動作が確認できた．これはリーダーがイベント方向に進行
した際に，フォロワーである後続移動体が lbestベクトル
を生成することにより，戦略的に群の分離が行えた事を示
している．続いて図 6についての考察を行う．こちらの手
法では移動体全てをリーダーとして設定し，lbestベクトル
が作用しない設定で探索を行った．探索開始直後，反発ベ

図 6 複数群分離手法を用いた動作検証図

図 7 個別探索手法を用いた動作検証図

クトルが働き，移動体同士の広がりが図 5に比べ大きいこ
とがわかる．これは lbestベクトルを使用しないことによ
り，反発ベクトルが占める割合が増えたため，移動体同士
が離れていく動きが強まったと考えられる．今回の検証で
は式 (9)で用いる反発係数 c3を 50，式 (4)で用いる慣性係
数 wを 2と設定している．図 5，6それぞれにおいて初期
位置周辺から離れる動作には，活発な動きが見られるが，
その後直進する動きが頻発した原因はこの反発係数と慣性
係数が常に一定であり，pbestベクトル，lbestベクトルに
対し割合として大きすぎたことが原因だと考えられる．本
実機検証では，実移動体の位置座標を自律航法によって計
算しているため，移動体同士が衝突してしまうと自身の位
置座標がズレてしまい実機検証は終了してしまう．その点
を懸念し，反発係数の割合を大きく設定していた事が要因
である．
5.2.2 探索終了時点での全移動体と最短イベントとの距離
図 7に探索終了時間における全移動体とその時一番接近

していたイベントとの距離の関係を示す．横軸は探索終了
時間において一番接近していたイベントとの距離を全ノー
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図 8 探索終了時間における全移動体とイベントとの距離

ドの台数分足し合わせた値で，縦軸は探索終了時間である．
赤く示されている群分離手法では実機検証を行った 5回の
うち，2回が初動期間における移動体同士の衝突で検証が
終了してしまっている．これは群分離を行う際に lbestベ
クトルが働き，群が密集する動作を行った際に自律航法に
よる移動誤差により，衝突が起こったと考えられる．しか
し，初動期間で衝突を起こさず群分離を行えた残りの 3回
では 100秒近く探索を行えており，イベントとの距離も縮
める事に成功した．個別探索手法については，図 7に示す
通り，初動期間では一度も衝突は起きず探索を行うことが
できているが，反発ベクトルの占める割合が大きかったた
め，四方に移動体が拡散してしまい，探索時間が伸びても
イベントとの距離は縮まらなかった．群分離手法，個別探
索手法ともに，実験場所の広さに制約があるため，移動体
が探索エリアの外に出てしまい 100秒前後で探索が終了し
ている．
6. まとめ
本稿では複数自律移動体による移動センシングクラスタ

を用いた CPS構成に基づく実機検証を示し，実機による
移動センシングクラスタの動作検証を行なった．実装手法
はサイバー空間において物理空間の写像とする仮想自律移
動体と現実空間における実移動体で仮想通信により相互作
用を行い，自律移動体間の無線通信制約を凌駕してより早
く物理情報を発するイベントに到達する．また，個別に探
索を行う手法と複数群に分離した探索を比較・検証するこ
とでこれまで実機検証では行われていなかった複数群分離
の有用性，実現性を示すことができた．これらの実機検証
により，実空間でも複数イベントによる探索群の複数群分
離が可能であることを示し，自律航法における自己位置認
識の誤差の修正や反発係数等の調整を行うことで探索時間
の短縮が見込めることも確認できた．
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