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推薦論文

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

新居 英志1,a) 北之馬 貴正1 廣瀬 航1 四方 博之2 滝沢 泰久3

受付日 2018年2月28日,採録日 2018年9月7日

概要：近年，IoT（Internet of Things）に基づいて，実世界のあらゆる情報を取り込んだ高度情報化社会
の実現が期待され，その実現においてWSN（Wireless Sensor Networks）は必須技術である．WSNの構
成においてセンシング対象となるイベントが発生する領域は十分に調査され，イベント発生の位置や数が
既知であることを前提とする．しかし，実環境にはイベントが発生する領域の調査が困難で，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．このような環境ではイベント発生源が発する物理情報
をセンシングに基づいて探索し，発見後にイベント発生源に対して能動的処理を行う必要がある．また，
イベントの発生期間や自律移動体の活動期間に時間的制約があるため，イベント発生源を有限時間内によ
り多く探索し能動的処理を完了することが要件となる．以上のことから本論文では，複数移動体に群知能
を適用し協調させることで，短時間により多くのイベント発生源を探索し能動的処理を完了する移動セン
シングクラスタを提案する．また，シミュレーション評価によってその有用性を示す．
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Abstract: In recent years, IoT (Internet of Things) is expected to realize an advanced information society
based on real world things. For the realization, WSN (Wireless Sensor Networks) is an essential technology.
WSNs are configured as precondition that the occurrence location of the sensing event and the number of
the sensing events are known, therefore it is impossible to be applied to a scenario that the location and
number of the events are unknown. Thus, the mobile sensing, that a mobile device searches and actuates the
events autonomously, is necessary. Furthermore, the mobile sensing with multi-mobile devices is necessary
to search and actuate multiple events of which locations and numbers are unknown. Accordingly we propose
the Mobile Sensing Cluster, that applies swarm intelligence to autonomous-mobile devices, that dynamically
configures multi-swarms applying to any situations, and that can search and actuate more events in a shorter
time.
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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．IoTは，実環境の物理情報を取得

し，これをインターネットへ集約することにより，様々な

本論文の内容は 2017 年 6 月の第 171 回マルチメディア通信と
分散処理研究会で報告され，同研究会主査により情報処理学会論
文誌ジャーナルへの掲載が推薦された論文である．
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データ解析や状況把握を可能とする [1]．IoTの実現にお

いては，物理情報の取得のためにWSN（Wireless Sensor

Networks）[2], [3]が必須技術となる．物理情報の取得のた

めのWSNの構成方法は，センサノードを固定配置する定

点WSNとセンサノードが移動するモバイルWSNに大別

できる．定点WSNは多数のセンサノードをイベントが発

生する周囲に固定配置し，発生するイベントの物理情報の

恒常的な取得を可能とする [4]．一方，モバイルWSNは

少数のセンサノードがイベントが発生する周辺領域間を移

動し，断続的ではあるが機動的な物理情報の取得を可能と

する．一般的に，定点WSNは継続的な計測に適し，モバ

イルWSNは定期的な計測に適する．いずれの場合もセン

シング対象となるイベントの発生する領域は十分に調査さ

れ，イベント発生の位置や数が既知としてセンサノードの

配置や移動経路の設計が行われる．

一方で実環境においては，イベントが発生する領域を事

前に予測し調査することが困難で，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．具体例としては，

有事の際の構造物の故障箇所の探索や未知な環境での要救

助者の探索，状況が不明で人の立ち入りが困難である環境

での資源探索などがあげられる．このようなケースではロ

ボットなどの自律移動体を用いた方式 [5]が検討されてお

り，自律移動体はイベントの発生位置をセンシングに基づ

いて探索し，発見後にイベントに対して能動的処理を行う

ことが求められる．能動的処理は，前述の事例において，

構造物の故障箇所の修理や要救助者の救助，資源の回収な

どが相当する．

上記のイベントに対する探索と能動的処理の手順は以下

のようになる．

• 位置不明なイベントを，移動を繰り返してイベント発
生源から発せられる物理情報をセンシングすることに

より探索し発見する．

• イベント発生源を発見後，その箇所にとどまりイベン
トに対して能動的処理を行う．

• 不特定多数のイベントが散在していることを想定し，
上記の探索と能動的処理を複数のイベントに対して繰

り返す．

さらに，イベントに対する探索と能動的処理を行う際には，

イベントの発生期間や自律移動体の活動期間に時間的制約

があるため次の点が要件となる．

• 有限時間内により多くのイベントに対して探索と能動
的処理を完了する．

本論文において，以上の 4項目を移動センシングによる

探索問題として定義する．以降，探索問題に合わせてイベ

ント発生源を目的物，能動的処理を捕捉といい換える．

移動センシングによる探索問題に対する方式 [5]などの

大部分は，自律移動体におけるセンサ能力の向上，悪路面

環境などでの移動性能の改善，修理や救助などの捕捉を行

う駆動部の性能向上など，単体自律移動体の性能向上に

よって探索問題の要件を満たすことを試みている．本論文

では移動センシングによる探索問題において，前述のよう

な単体自律移動体の機能を前提とし，有限時間内でさらに

より多くの目的物の探索・捕捉完了を可能とするために，

複数の自律移動体の協調動作による移動センシングクラス

タを提案する．

移動センシングクラスタは複数の自律移動体から構成さ

れ，各移動体は次の機能を有することを想定する．

• 自己位置の推定
• 隣接移動体間における無線通信による情報共有
• 目的物が発する物理情報強度のセンシング
• 目的物に対する捕捉作業
また，各移動体の処理は次の 2つのフェーズから構成され，

各フェーズを繰り返す．

• 探索フェーズ：目的物が発する物理情報に基づいて目
的物を探索する．

• 捕捉フェーズ：発見した目的物に対する捕捉を行う．
移動センシングクラスタでは，探索フェーズにおいて目

的物をより短時間で探索し発見するために，各移動体が受

信した物理情報の強度を隣接移動体間で無線通信によって

交換し，最も目的物に接近している移動体を群リーダとし，

ほかはリーダに追従することで群を構成し探索を進める．

すなわち，複数の移動体のセンシングの結果で最も目的物

に近い地点をパス経路として集団で移動する．また，複数

の目的物に対する探索を並列的に行うために，群を複数に

動的に分離させる．捕捉フェーズにおいては，目的物に対

する捕捉作業をより短時間で完了させるために，群を構成

する複数の移動体で捕捉作業を行う．さらに，捕捉が完了

した後に再度探索フェーズへと移行し，ほかの目的物へと

継続的に探索を行う．

移動センシングクラスタは以上の振舞いを自律移動体に

おいて実現するために，群知能の一種であるPSO（Particle

Swarm Optimization：粒子群最適化）[6]を以下の点で拡

張し複数の移動体へ適用する．

• 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

• 群の動的分離メカニズム
本論文の以降の構成は，2章で関連研究を説明し，3章

で提案手法を述べる．さらに 4章ではシミュレーション結

果を示し，5章で本論文の結論を述べる．

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
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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 [7], [8]．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 [9]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 [10], [11]．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 [12], [13]．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 [14], [15]．

PSOは数理的な解を探索するアルゴリズムであるため，

粒子どうしの衝突，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を構成する以下の 2つのメカニ

ズムの詳細について説明する．

• 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

• 群の動的分離メカニズム

探索・捕捉メカニズムは，複数移動体による群探索・捕捉

を実現するために，PSOをベースとした制御に，群リーダ

の選出，衝突抑制制御，継続探索制御を加えたメカニズム

である．動的分離メカニズムは，探索・捕捉メカニズムで

形成した群を状況に応じて複数へ分離させるメカニズムで

ある．

3.1 移動センシングクラスタの前提条件

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によって情報共有を行い目

的物の探索・捕捉を行う．目的物は無線電波などのように，

目的物の識別情報を持った物理情報を発するものとする．

目的物から伝搬された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の強度と識別子に基づ

いて探索をする．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．

移動体は閾値以上の物理情報の強度を受信した際に，目

的物へと十分に接近したとして探索を終了し捕捉作業を開

始する．捕捉作業は目的物に対して各移動体が独立して平

行に作業できるものとする．

3.2 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，まず PSOの更新則を説明し，その後に PSO

を用い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．さらに，PSOをベースとして群探索を行うための群

リーダの選出，移動体どうしの衝突抑制，複数の目的物に

対する継続的な探索を説明する．

3.2.1 PSOの更新則

PSOの一般的なアルゴリズムを示す．PSO内の各粒子

は，移動ベクトルと位置に関する以下の更新則を有し，終

了条件を満たすまで更新を繰り返す．

vi(t + 1) = wvi(t) + c1r1(xPbest
i (t) − xi(t))

+ c2r2(xGbest(t) − xi(t))
(1)

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

以下，t：繰返し回数（回），vi(t)：繰返し回数 tにおける

粒子 iの移動ベクトル，xi(t)：繰返し回数 tにおける粒子

iの位置，w：慣性重量，c1：認知的パラメータ，c2：社会

的パラメータ，r1，r2：[0, 1]の一様乱数，xPbest
i (t)：繰返

し回数 tにおける粒子 iの目的解に最も近づいた自己位置

（パーソナルベスト），xGbest(t)：繰返し回数 tにおける粒

子全体で目的解に最も近い粒子の位置（グローバルベスト）

である．

上記のように，PSOではパーソナルベストとグローバ

ルベストに基づいて自身の位置を更新し，目的解の探索を

行う．式 (1)において，パーソナルベストを含む項は自身

の情報に基づいた利己的な振舞いを創発し，グローバルベ
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ストを含む項は周囲の情報に基づく利他的な振舞いを創発

する．

3.2.2 無線通信と移動センシングクラスタの基本モデル

PSOを用いた移動センシングクラスタの基本モデルを

以下のように定義する．

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

+ lbi(t)(xLbest
i (t) − xi(t))

(3)

xi(t + 1) = xi(t) + vi(t + 1) (4)

以下，t：時刻，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，xLbest
i (t)：時刻 tにおける移

動体 iの近傍移動体の中で目的物に最も近い移動体の位置

（ローカルベスト）である．

移動センシングクラスタでは，式 (1)のパーソナルベス

ト（xPbest
i ）は，評価値が良くなった場合に自身の進行方

向に目的物が存在すると判断する．しかし，物理情報の到

来方向は不明なため，進行方向に対して定められた角度範

囲内で左右にランダムな位置をパーソナルベストとする．

パーソナルベストを含む項は群の情報に依存せず利己的な

振舞いを創発する項とする．

移動センシングクラスタでは，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

を近傍最良位置（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では，無線通信の近傍移動体間

においてセンシングした物理情報を相互に交換し，目的物

に対して最近傍の移動体を群リーダとして選出して，群

リーダがパーソナルベストのみに従い目的物へと進行す

る．さらに，群リーダ以外の移動体がローカルベストのみ

に従い群リーダへと追従することで，1群としての探索を

可能とする．すなわち，移動センシングクラスタは個々の

移動体の振舞いを以下のように決定する．

• 無線通信の近傍移動体間においてリーダとなる移動体
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．

• リーダ以外の移動体は，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．

したがって，群におけるリーダは式 (3)において pbi(t) = 1，

lbi(t) = 0に，そのほかの移動体は式 (3)においてpbi(t) = 0，

lbi(t) = 1とすることにより，複数の移動体による群探索

の振舞いを創発する．

3.2.3 動的な群リーダ交代による探索

群リーダは，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．

そのほかはローカルベストの項に基づいて振る舞い，ほか

へ追随する．

以上のような振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)} (5)

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)} (6)

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．群リーダ以外の移動

体の自己評価値は，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.

(7)

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に交換し，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
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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

として振る舞う．群リーダは，評価値が良くなった場

合に自身の進行方向に目的物が存在すると判断する．

しかし，物理情報の到来方向は不明なため，進行方向

に対して定められた角度範囲内で左右にランダムな

位置をパーソナルベスト（xPbest
i ）とし，式 (3)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として振る舞う．群

リーダはパーソナルベスト（xPbest
i ）を以下のように

決定する．

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.

(8)

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．

• 自身が群リーダ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 (3)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

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.

(9)

lbi(t)

=

⎧⎨
⎩

0 if EPbest
i (t) < min

j∈neighbori(t)
{EPbest

j (t)}

1 otherwise.

(10)

3.2.4 衝突抑制制御

PSOでは粒子どうし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どうしの衝突は，移動体

の故障やそれにともなう探索性能の低下が考えられる．そ

のため，移動体どうし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 3.2.2 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．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 = c3

∑
j∈n

−−−→
Vji(t)

|Vji(t)|(dij(t))k
(11)

ここで，�Si：移動体 iにおける反発ベクトル，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)(xPbest
i (t) − xi(t))

+ lbi(t)(xLbest(t) − xi(t)) + �Si

(12)

xi(t + 1) = xi(t) + vi(t + 1) (13)

3.2.5 移動体における探索フェーズと捕捉フェーズ

移動体は目的物を探索する探索フェーズと，目的物に対

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目的物

を探索する．探索を進めて，目的物からの物理情報の強度

がある閾値を超えた場合，移動体は目的物へと十分に接近

したとして探索を終了し捕捉フェーズへと移行する．捕捉

フェーズへと移行した移動体は，目的物に対して捕捉作業

を行う．

捕捉フェーズでは，捕捉作業の短時間化のために目的物

付近でより多くの移動体によって捕捉作業を行うことが必

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うえで，衝突も抑制することが

できる．式 (14)に反発係数の抑制を，式 (15)に移動量の

制限を定式化する．

c3i =

⎧⎨
⎩

c3Search if Ei > T

c3Search/n otherwise.
(14)

vi(t) =

⎧⎪⎨
⎪⎩

vi(t)
|vi(t)|M

upper if |vi(t)| > Mupper

vi(t) otherwise
(15)

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．
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3.2.6 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，継続的な探索は行えない．

したがって，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ほか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．

3.2.7 移動体間の無線通信

3.2.2 項で記述したとおり，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

3.3 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．したが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を選出するとともに，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

3.2.3 項において，群リーダは 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を選出する

必要がある．そのため，群リーダを，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.

(16)

lbi(t)

=

⎧⎨
⎩

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

j∈neighbori(t)
{EPbest(K)

j (t)}

1 otherwise.

(17)

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), P k(x, t)} (18)

E
Pbest(K)
i (t) = min

k∈discoveryi(t)
{EPbest(k)

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

(19)

ここで，P k(x, 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 (19)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．

3.3.2 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
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図 1 近傍群れ度合い

Fig. 1 Swarm density in neighbor.

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)} (20)

ELbest
i (t) = min

j∈neighbori(t)
{Ej(t) + c4|N j

i (t)|} (21)

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 (21)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，

ほか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. シミュレーション評価

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体広告，および目的物か

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，移動体広告およ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

体の持つ評価値など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

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)
|RSSIk

i (t)| (22)

ここで，RSSIk
i (t)：時刻 tにおいて移動体 iが目的物

表 1 シミュレーション諸元

Table 1 Simulation parameters.

諸元名 数値

シミュレータ ns3

シミュレーション時間（sec） 5,000

移動体数 10～40

目的物数 10～40

試行回数 10

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

pb（パーソナルベストパラメータ） 1

lb（ローカルベストパラメータ） 1

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 (8) 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

送信出力（dBm） 17.0206

パスロス（dB） L0 + 10n log10(
d
d0

)

基準距離におけるパスロス L0（dB） −46.6777

基準距離 d0（m） 1

伝搬損失係数 n 3

移動体の初期配置
原点 (0, 0)

半径 50 m の円内

目的物の初期配置
原点 (70, 70)

半径 50 m の円内

目的物の持つ捕捉容量 300

衝突と見なす移動体間距離（m） 1

捕捉フェーズへの移行閾値（dBm） −50.6262

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)|} (23)

• 自己評価値（Ei）

ローカルベスト評価値に，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.

(24)

c© 2018 Information Processing Society of Japan 2207



情報処理学会論文誌 Vol.59 No.12 2201–2212 (Dec. 2018)

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見なして，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表 1 に示

す捕捉フェーズへの移行閾値を超えた場合に，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単位時間あたり 1減ずる捕捉作

業を行うこととする．捕捉作業は各自律移動体が独立して

並行に作業できるものとし，捕捉フェーズにある移動体数

に比例して捕捉容量を単位時間において減ずる．

4.1.2 比較評価とその項目

表 2 に比較評価における各手法の制御の有無を示す．©
は該当の制御を行うことを表し，×は該当の制御を行わな
いことを表す．手法 1～3はパーソナルベスト評価値のみ

に基づく独立移動センシングである．手法 1は独立移動セ

ンシングに加えて衝突抑制制御を行い，手法 2は継続探索

制御を行う．手法 3はその両方の制御を行う独立移動セン

シングである．手法 4はパーソナルベストとローカルベス

トに基づく協調移動センシングとし，加えて衝突抑制，継

続探索制御を行う．

評価項目は以下のとおりである．

• 捕捉率
• 最終捕捉時間
• 衝突率
• 捕捉率の時間推移
最終捕捉時間は，すべての目的物を捕捉した時間を示す．

シミュレーション時間内にすべての目的物を捕捉できな

かった場合は，最終捕捉時間はシミュレーション時間と同

値とする．捕捉率はシミュレーション時間内に捕捉できた

目的物の割合である．衝突率はシミュレーション時間内に

衝突した移動体の割合を示す．捕捉率の時間推移は，時間

遷移における捕捉率の変動を表す．

表 2 評価手法

Table 2 Evaluation method.

Pbest Lbest 衝突抑制 継続探索 群の分離

手法 1 © × © × ×
手法 2 © × × © ×
手法 3 © × © © ×
手法 4 © © © © ×
提案手法 © © © © ©

4.2 評価結果

4.2.1 探索・捕捉の総合評価

図 2 に捕捉率を示す．横軸は移動体数を表し，縦軸は捕

捉率を表す．手法 3，4と提案手法は各移動体数において

すべての目的物を捕捉できている．継続探索制御を行って

いない手法 1は，各移動体数，目的物数において捕捉率は

10～30%と 5手法の中で最も低い結果となった．衝突抑制

制御を行っていない手法 2は，目的物数が 10個のとき，捕

捉率が 70～80%とほかの手法に比べて低くなっている．

次に，図 3 に最終捕捉時間を示す．横軸は移動体数を

表し，縦軸は最終捕捉時間を表す．手法 1は，図 2 から

分かるようにすべての目的物を捕捉できていない．手法 2

は，ほとんどの目的物数，移動体数において，手法 3，4，

提案手法と比べて最終捕捉時間は遅くなっているが，目的

物数と移動体数が増えるに従ってその差は縮まっているこ

とが分かる．手法 4 は手法 3 に比べて最終捕捉時間を短

縮しており，群れ度合いを導入した提案手法はどの移動体

数，目的物数においても他の手法に比べて短時間ですべて

の目的物を捕捉している．これは Lbestを考慮し探索を行

うことと群によって捕捉作業を行うことが最終捕捉時間に

影響していると考えられ，これらの詳細な評価と考察は後

の 4.2.2 項と 4.2.3 項に示す．

図 4 に衝突率を示す．横軸が移動体数を表し，縦軸が衝

突率を表す．衝突抑制を行っている手法は，ほとんどの移

動体数，目的物数において衝突率は 0%である．手法 3と

手法 4の一部において移動体の衝突が確認できるが，その

割合は数%であることから大きな影響はないと考える．一

方，手法 2は衝突抑制を行っていないため，移動体の多く

が衝突している．衝突率（図 4）と最終捕捉時間（図 3）の

評価結果より，衝突率が高い場合は最終捕捉時間が大幅に

遅くなっていることから，移動体どうしの衝突によって探

索・捕捉が可能な移動体数が減少し，その性能が低下する

と考えられる．

図 5 に，移動体数 40における各目的物数に対する捕捉

率の時間推移を示す．横軸が時刻を表し，縦軸が捕捉率を

表す．図 5 において，継続探索制御を行っていない手法 1

は時間が経過しても目的物の捕捉は 10～30%にとどまって

いる．一方，継続探索制御を行っている手法 2，3，4，提

案手法は，時間が経過しても目的物の捕捉が進んでいるこ

とから，継続探索制御により継続的な探索を行っているこ

とが分かる．

4.2.2 探索の詳細評価

探索の詳細評価では，各目的物の捕捉容量を 1にするこ

とで捕捉作業時間を除き，各手法の探索時間のみを評価す

る．評価項目は，最終捕捉時間と捕捉率の時間推移である．

評価手法は，4.2.1 項の捕捉率の結果においてすべての目

的物を捕捉できていた手法 3，4と提案手法とする．目的

物の数は 1，10，20個とし，そのほかのシミュレーション
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図 2 捕捉率

Fig. 2 Capture ratio.

図 3 最終捕捉時間

Fig. 3 Complete time to capture.

図 4 衝突率

Fig. 4 Collision ratio.

図 5 移動体数 40 での捕捉率の時間推移

Fig. 5 Transition in capture ratio with time in the case of 40 nodes.

諸元は表 1 と同様である．

図 6 に捕捉容量を 1における最終捕捉時間を示し，図 7

に捕捉容量を 1における捕捉率の時間推移を示す．目的物

が 1個の場合は手法 4と提案手法が手法 3よりも短時間で

探索を完了しているが，目的物が 10，20個の場合は手法 4

は手法 3よりも探索に時間を要している．また，提案手法

はどの目的物数でも 3手法の中で最も短時間で探索を完了

している．
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図 6 捕捉容量 1 における最終捕捉時間

Fig. 6 Complete time to capture in the case of capture capacity 1.

図 7 捕捉容量 1 における捕捉率の時間推移

Fig. 7 Transition in capture ratio with time in the case of capture capacity 1.

手法 4と提案手法は Lbestを考慮する手法であり，電波

強度相当のパーソナルベスト評価値を交換することで群の

中で電波強度が最も強くなる位置を共有できるため，群全

体で目的物付近へと進行する．手法 3はパーソナルベスト

評価値の交換はないため，複数移動体による多地点でのセ

ンシング結果に基づく目的物の最近傍位置を利用できない．

したがって，探索時間が長くなると考えられる．このこと

から，手法 3は手法 4や提案手法よりも 1つの目的物に対

する探索に時間を要したと考えられる．しかし，手法 4は

単一の群を形成し探索を行う手法であるため複数の目的物

に対する探索が逐次的となり，結果として目的物が 10ま

たは 20個存在する場合はすべての目的物の探索が完了す

るまでに時間を要している．提案手法は，Lbestを考慮し

たうえで群を複数に分離させるため，1個の目的物に対す

る群による探索を維持したまま複数目的物に対する探索の

並列性を高めることで，目的物の数にかかわらず他の 2手

法に比べてより短時間で探索を完了している．

4.2.3 捕捉の詳細評価

この評価では目的物の持つ捕捉容量を変化させ，各手法

における捕捉容量の変動に対する評価を行う．移動体数・

目的物数は 30とし，捕捉容量を 1，また 100～1,000まで

100刻みで変化させる．そのほかのシミュレーション諸元

は表 1 に従う．図 8 に評価結果を示す．横軸は捕捉容量

を表し，縦軸に最終捕捉時間を表す．手法 3は，少ない捕

捉容量の場合は全目的物を捕捉するまでの時間が短く，手

図 8 捕捉容量変動による最終捕捉時間の変化

Fig. 8 Dependence of complete time on capture capacity.

法 4を上回っており提案手法との差が小さい．捕捉容量が

大きくなるに従って手法 3は性能が大きく劣化し捕捉容量

300付近で手法 4を下回っている．また，提案手法では，

どの捕捉容量の場合でも探索・捕捉性能を維持している．

捕捉容量が少ない場合は，目的物付近での捕捉作業は単

独であっても早急に完了するため，群による捕捉作業との

捕捉性能の差は少なく，探索時間の差が現れている．すな

わち，4.2.2 項で記述したように，並列探索が可能である手

法 3が，逐次的な探索となる手法 4よりも短時間ですべて

の目的物の探索・捕捉を完了している．

一方，捕捉容量が大きくなった場合は，捕捉作業は単独

で行うよりも群で行うほうがより短時間で完了する．つま

り，目的物が持つ捕捉容量が大きくなるに従って，単独の
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移動体による捕捉時間は，複数移動体による捕捉時間と対

して大きく増大する．すなわち，独立移動センシングは目

的物の状態において過度に分散した状態となり，完了まで

の時間が悪化する．提案手法は，手法 4と同様に群によっ

て探索・捕捉を行うため，単独の移動体よりも単体の目的

物をより短時間で捕捉することができる．さらに，群分離

メカニズムによって群を適度に分離させるため目的物に対

して過度に分散することがなく，複数の目的物の捕捉をよ

り早急に完了することが可能となる．

以上のように 4.2.1 項に探索・捕捉の総合評価の評価結

果を示し，それに対して考察を行うために 4.2.2 項に探索

の詳細評価を，4.2.3 項に捕捉の詳細評価の評価結果を示

した．探索の詳細評価では，提案手法は Lbestを考慮し群

による探索を行うことで 1つの目的物をより短時間で発見

でき，群を複数に分離させ複数目的物に対して群による探

索を可能とすることで，より短時間でより多くの目的物の

探索を完了できることが分かった．また，捕捉の詳細評価

では，提案手法は Lbestを考慮することで群を形成し，さ

らにその群を適度に分離させるため複数の目的物に対して

適切な数の移動体で捕捉作業を行うことが可能であること

から，どの捕捉容量においても他の手法よりも短時間で探

索・捕捉を完了できることが分かった．これらの結果から，

提案手法は目的物の数や捕捉容量にかかわらず短時間でよ

り多くの目的物を探索・捕捉できる手法であると考える．

5. まとめ

本論文では，発生位置や数が不明である目的物に対する

探索と捕捉を有限時間内により多く行う移動センシングク

ラスタを提案した．移動センシングクラスタは複数の移動

体から構成され，移動体の協調によって目的物の探索と捕

捉を行う．各移動体は受信した目的物からの物理情報の強

度を無線通信によって交換し，目的物に最も接近している

移動体を群リーダとし他の移動体が群リーダに追従するこ

とで群によって探索・捕捉を行う．また，複数の目的物に

対して並列的に探索・捕捉を行うために群を複数に動的に

分離させる．

シミュレーション評価では，探索・捕捉の総合評価と，

探索の詳細評価および捕捉の詳細評価を行い，以下のこと

確認した．

• 複数の移動体間で目的物からの物理情報を交換し，群
リーダを選出し他の移動体が群リーダに追従すること

で群による探索が可能である．

• 群による探索はより多くの移動体が目的物を発見する
ことができ，1つの目的物をより短時間で探索・捕捉

を完了することが可能である．

• 群を複数に分離させることで複数の目的物に対して並
列的に探索・捕捉を行うことができ，より短時間でよ

り多くの目的物を探索・捕捉することが可能である．
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推薦文

本研究は，単独移動体センシングにおける課題である広

範囲の探索にかかる時間短縮と探索範囲の拡大を実現する

ため，群知能を用いた多数の移動体による移動センシング

クラスタを提案しました．シミュレーションによる十分な

評価を行っており，考察も深く行っております．今後，よ

り詳細な粒子の振舞いを考慮した探索手法の提案が期待さ
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れます．以上の理由により，本論文を推薦いたします．
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