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概要 個々のロボットの状態を確率的に遷移させることでスワームロボットの集団的振舞いを創発させる確率的有
限状態機械 PFSMを用いたアプローチがある．本研究では PFSMの設計を最適化問題として定式化し，多目的
PSOを適用した．そして，複数の多目的 PSOに対し性能検証を行った．
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1 はじめに
スワームロボティクス (SR)とよばれる分野 1)2)3) が

近年，注目を集めている．その中でもŞahinら 4) は単
一ロボットでは問題解決が困難もしくは非効率なタス
クに対して，構造が簡単で安価に構築でき制御器を含
めて完全に均質な自律ロボット（シミュレーションで
はなく実機）を多数（最低でも 10-20台）用いて解決
策を提示しようというアプローチを提案している．上
述の設計理念に従うと，各ロボットの構成は制御器を
含めて均質であることが望ましい．均質でありながら，
個々のロボットが多様な，時として役割分担的な振舞
いを示すことが要求される．このように設計された SR
は頑健性・拡張性・柔軟性という特性を示すことが期
待される 1)．
SRの分散的な制御手法 5) における設計手法には行

動規範型設計 6)と自動設計がある．行動規範型設計で
はサブサンプションアーキテクチャ，確率的有限状態
機械，ポテンシャルフィールドなどが制御器に用いら
れており，その設計は手動で行われている．つまり，群
れとしての望ましい振舞いが得られるまで，個ロボッ
トの行動の改良を繰り返す．設計者は群れの振舞いを
直接的に設計できないことから，この設計過程は相当
な労力を要する．
自動設計法には集団的振舞いを得る際の設計者の労

力を減らしてくれる可能性がある．ここでは，進化ロ
ボティクスアプローチ (ER)とマルチロボット強化学
習の 2つが多く用いられる．ERでは人工神経回路網
(ANN)を制御器とし進化計算を用いて設計する場合が
多い．しかし，ANNはシミュレーションで得られた結
果を実機に実装する際に，その非線形性から所望の振
舞いが得られないことが多い．さらに，実機での再調
整も難しい．
そこで，確率的有限状態機械 (PFSM)を制御器とし

て採用する．各状態をモジュールとして実装し，確率
的に状態を遷移させる．この状態遷移確率を設計変数
とし進化計算を用いて集団的振舞いを設計する，進化
型確率的有限状態機械 (EPFSM) アプローチが提案さ
れている．ここで得られる PFSMは状態遷移図として
表すことができるため，視認性に優れ，人がその意味
を理解可能である．また，実機実装が容易であること
が期待される．
本稿では EPFSMアプローチによる SRの集合行動

生成 7)8) において，進化計算として適用する多目的粒
子群最適化 (PSO)の性能を検証する．第 2節では進化
計算として適用する粒子群最適化 (PSO)について述べ

る．第 3節では PFSMおよび最適化問題としての定式
化について述べる．第 4節では EPFSMアプローチに
よる集合行動生成に関する計算機実験において，多目
的 PSOの探索性能を検証する．

2 Particle Swarm Optimization

Particle Swarm Optimization (PSO)9) は魚群や鳥
の群れの社会行動に着想を得た確率的多点探索アルゴ
リズムであり，その探索性能とアルゴリズムの簡便さ
からさまざまな分野で適用されている．

2.1 単一目的 PSO

PSOを適用する単一目的最適化問題は以下のように
定式化される．

min
x

f(x), (1)

ここで，x = (x1, x2, · · · , xL)
T ∈ RL は L次元実数値

ベクトルである．
PSOでは探索空間における解を「粒子」とよぶ．粒

子群におけるすべての粒子はそれぞれ位置と速度をも
つ．粒子の位置と速度は次式によって更新される．

vk+1
ij = w · vkij + c1 · rand() · (pbestij − xk

ij)

+c2 · rand() · (gbestj − xk
ij), (2)

xk+1
ij = xk

ij + vk+1
ij , (3)

ここで，rand()は区間 [0, 1]の一様分布に従う乱数を表
し，w，c1，c2は各項の重みパラメータである．xk

ij は
k世代目における i番目の粒子の j番目の位置成分，vkij
は i番目の粒子の j 番目の速度成分を表す．pbestij は
i番目の粒子がそれまでの探索で発見した最良点の j番
目の位置成分であり，gbestj は全粒子がそれまでの探
索で発見した最良点の j番目の位置成分である．各粒子
は最適化すべき目的関数 f(·)によって評価される．(2)
式の更新式は “inertia weight model: iwm”とよばれ
る最も基礎的なものの 1つであり，本稿でも採用する．
つぎに，“linearly decreasing inertia weight method:

ldiwm”とよばれる更新式も採用する．ldiwmでは w
は一定ではなく，世代が増えるにしたがって変化する．

w(k) = wmax −
wmax − wmin

kmax
× k, (4)

ここで，wmax・wmin は w の上下限値であり，, kmax

は全世代数とする．
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2.2 多目的 PSO

多目的最適化問題は以下のように定式化される．

min f1(x), f2(x), · · · , fn(x) (5)

多目的最適化問題では目的関数が複数あるため，単一
の目的関数では解の優劣を評価できない．そこで一般
的に支配関係に基づいて解の優劣を決定する．最小化
問題において，

ft(x1) ≤ ft(x2), ∀t ∈ {1, 2, · · · , n} かつ, (6)

ft(x1) < ft(x2), ∃t ∈ {1, 2, · · · , n}

が成り立つとき，「x1がx2を優越する」，もしくは，「x2

が x1に優越される」，という．他のいかなる解にも優
越されない解をパレート最適解という．一般に，お互
いに優越されない解は複数個存在し，解は一意には定
まらない．全てのパレート最適解が変数空間で形成す
る集合をパレート最適集合，パレート最適集合の目的
関数空間に対する写像をパレートフロントという．語
句の定義は 13) に従う．
PSOの更新 ((2)式)には pbestiおよび gbestを設定

する必要がある．(3)式で更新された粒子 xi が pbesti
を優越する場合に pbestiを更新する．探索過程で発見
された複数のパレート最適解候補はアーカイブとよば
れるメモリに保存される．gbestはアーカイブ内の 1つ
の粒子が選択されるのが自然な設定である．この選択
はガイド選択とよばれ，いくつか方法が提案されてい
る 10, 11, 12)．本稿では以下に述べる 2種類を適用する．

grand: アーカイブ内からランダムに選択する 13)

gref : 参照点までの距離が最小の粒子を選択する

アーカイブは以下の方法で更新する．第 k世代にアー
カイブに保存されているパレート最適解候補集合をS(k)
とする．また，S(k)に第 (k+1)世代において更新され
た全粒子を加えた集合を S′(k+1)とする．S′(k+1)内
の粒子の優越関係を評価し，他の粒子に優越されない
粒子を選択することでパレート最適解候補集合S(k+1)
を更新し，アーカイブに保存する．なお，アーカイブに
保存されているパレート最適解候補集合の数が上限値
を超える場合にはその粒子数を削除する必要がある．

3 確率的有限状態機械
3.1 確率的有限状態機械の定義
SR の研究領域において，確率的状態遷移を伴う有

限状態機械であると考えられる制御器を採用している
文献が見られる．Brambilla1) はこの種の制御器を確
率的有限状態機械 (probabilistic finite state machines:
PFSMs)として分類している．
SRで採用される PFSMでは，個ロボットに対し複

数の状態を設定する: S = {S1, S2, · · · , Sm}．ここで，
S は状態の集合を表し，mは状態数を表す．この状態
は，いわゆる，モジュール 6), プリミティブ 14)，基本
行動 7)とよばれるものと等しい．状態はある確率で次
の状態に遷移する (Fig. 1)．この確率は状態遷移確率
行列として表すことができ，以下のように定義される．

P = {pij ∈ ℜ | 0 ≤ pij ≤ 1,

m∑
j=1

pij = 1, (7)

i, j ∈ {1, 2, · · · ,m}},

ここで，P ∈ ℜm×m は行列を表し，要素 pij は状態 i
から状態 j への遷移確率を表す．

S1

p11

S3

p13

S2

p12p31

p33
p32

p21

p23

p22

Fig. 1: State transition diagram of the PFSM

3.2 PFSMの設計

PFSMを設計対象とする最適化問題を (7)式より以
下のように定義する．

min f(pij), (8)

subject to 0 ≤ pij ≤ 1, i, j = 1, 2, · · · ,m(9)
m∑
j=1

pij = 1, i = 1, 2, · · · ,m (10)

|P | = m × mであることから，設計変数の数は L =
m×mとなる．
2で述べた PSOの探索過程において，初期の粒子群

x0 の各設計変数は [0, 1] の範囲に一様に分布させる．
x0および (2)(3)式によって更新される k世代における
xkは制約条件 ((9)(10)式)を満たさない可能性がある．
評価の際に xkを非実行可能解としないために，これら
の制約条件を考慮しなければならない．
本研究ではこれらの制約条件を以下の制約条件に置

き換える．

0 ≤ pij , (11)

pij ≤ 1 ∩
m∑
j=1

pij = 1, i, j = 1, 2, · · · ,m(12)

(11)式を pij が満たすために，pij に以下のような処
理を施す．

p′ij =

{
−pij : if pij < 0
pij : otherwize.

(13)

p′ij は次回更新のための設計変数として保存する．つぎ
に，(12)式を満たすように，p′ij を以下のように正規化
する．

p′′ij =
p′ij∑m
j=1 p

′
ij

. (14)

p′′ij は目的関数値の評価にのみ用いて，設計変数として
は保存しない．
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4 制御タスクと目的関数
1節で述べたように，本稿ではスワームロボットの

集合を扱う．集合問題ではスワームロボットは初期位
置から可能な限り互いに近づいて集合することを目的
とする．集合行動はさまざまな応用につながる基礎的
要素と考えられており，集合問題はケーススタディと
して多く採用されている 7)8)．
本稿では，文献 8)に従って，集合行動の評価にクラス

タ指標 (cluster metric)と分散指標 (dispersion metric)
なる，2つの性能指標を採用する．
クラスタ指標は以下のように定式化される．

c =
number of robots in the largest cluster at time t

N
(15)

ここで，分母のN はロボットの台数を表す．また，分
子の最大クラスタは連結サブグラフの最大値をとるも
のを差し，2台のロボットはその中心間の距離が 4r以
下のときに連結しているとみなす．ここで，rはロボッ
トの半径を表す．本研究では最小化問題を扱うため，1
つめの目的関数を以下のように与える．

f1 =
1

c
(16)

分散指標は以下のように定式化され，これを 2つめ
の目的関数として与える．

f2 =
1

4r2

N∑
h=1

||p(t)
h − p(t)||2, (17)

ここで，p
(t)
h は時間ステップ tにおける h番目のロボッ

トのタスク環境における位置を表す．p(t) は全ロボッ
トの中心位置を表す．この f2 に関しては各 N に幾何
学的な最小値が報告されている 15)．分散を示す指標で
あるが，統計学における「分散」とは定義が若干異な
ることに注意されたい．
本研究では，t を各試行における最大時間ステップ

とする．つまり，各試行の終了時に各目的関数を評価
する．
一般的に多目的最適化問題では，各目的関数はトレー

ドオフの関係にある．上述の f1, f2 はトレードオフの
関係にはない．次節で述べるように f1, f2 を多目的最
適化問題における目的関数として利用する理由を次の
ように考える．まず，SRの集合行動としてクラスタ数
の最小化 (f1 = 1)を目指し，最適化計算の過程におい
て f2だけでなく f1にも選択圧を加えたいからである．
また，得られた解を実機に実装することを考えると，た
だ 1つの解ではなく，パレート最適解候補集合を獲得
できるという利点がある．

5 計算機実験
5.1 計算機実験設定
5.1.1 スワームロボットおよび環境の設定
スワームロボットに関する計算機実験の設定は文献

16)を参考にして以下のように行う．左右二輪独立駆動
型の移動ロボットを動力学シミュレータODEを用いて
モデル化する (Fig. 2)．直径 0.17 m，高さ 0.075 mの
台車に，他ロボットに搭載されている光源の強さを測

Fig. 2: Setup for swarm mobile robots

Fig. 3: Distance sensor configurations: (left) sensors
for other robots, (right) sensors for obstacles

定する光センサ (ロボットの周囲に 4個 (Fig. 3の左)，
環境の壁または他ロボットまでの距離を測定する距離
センサ (前方に 4個 (Fig. 3の右)) を搭載する. 距離セ
ンサの計測可能距離は 0.3 m，センサの測定範囲が集
合行動に大きな影響を与えるという報告 8) から，光セ
ンサの計測可能距離を R ∈ {1.0, 1.5, 2.0, · · · , 5.0} [m]
と変更して計算機実験を行う．駆動装置としてモータ
2個を用いる．スワームロボットの台数を 10とする．
1辺が 10 mの壁に囲まれた正方形を実験環境とする

(Fig. 4)．スワームロボットの初期位置を Fig. 4のよう
にとり，各ロボットを 1m間隔に配置する．各試行の初
期姿勢はランダムに設定する．各試行は 30, 000ステッ
プ (300秒に相当)実行する．実験の試行は 10回行う．

5.1.2 制御器

本実験で採用する PFSM(Fig. 5)は文献 7)を参考に
し，以下の 3つの状態をもつ: {Approach, Wait, Re-
pel}．m = 3のため，|P | = 9となる．以下に 3つの状
態について述べる．

Fig. 4: Set up for computer simulation: Initially,
swarm robots are always placed at the center.
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Fig. 5: State transition diagram of the PFSM for ag-
gregation

• Wait: ロボットは即時に停止する．
• Approach: (i) 光センサが他ロボットの光源を検
出した場合，その強度の合計が最も大きい方向に
接近する．(ii) 距離センサによって障害物を検出
した場合，回避モジュールを活性化する．(iii) 他
ロボットも障害物も検出できない場合，ランダム
ウォークモジュールを活性化する．

• Repel: (i) 他ロボットもしくは障害物を検出した
場合，回避モジュールを活性化する．(ii) 他ロボッ
トも障害物も検出できない場合，ランダムウォー
クモジュールを活性化する．

制御器およびモジュールの詳細は文献 17) を参照さ
れたい．

5.1.3 PSOの設定

3.2で述べたように，PFSMの状態遷移確率を設計
変数とし，PSO を適用する．設計変数の数は L = 9
となる．全粒子数を 20とし，計算機実験を実行する．
PSO のパラメータ ((2) 式) は以下を採用する; iwm:
c1 = 2.0, c2 = 2.0, w = 0.5 ((2) 式)，ldiwm: c1 =
2.0, c2 = 2.0, wmin = 0.4, wmax = 0.9 ((4)式)．全世
代数を kmax = 200とする．カイド選択法として 2.2で
述べた grandもしくは gref を適用する．gref では，参
照点 (f1, f2) = (1, 13.5) との目的関数空間でのユーク
リッド距離で粒子を評価する．ここで，f1は最小クラ
スタ数であり，f2 は

15) で求められている幾何学的最
小値である．アーカイブの上限値を 20とする．各条件
に対し，PSOを 10回実行する．

5.2 計算機実験結果

PSO の 各 設 定 の 組 合 せ ({grand, gref},
{iwm, ldiwm}) に関して，横軸に光センサの計測
可能距離 R，縦軸に最終世代におけるアーカイブに保
存されている粒子と参照点との距離の平均を示したグ
ラフ (10試行の平均)を Fig. 6に示す．各設定で比較
すると iwmを用いた場合が良い性能を示す．R ≥ 2.5
においてすべての設定で小さな値をとっている．ここ
で f1，f2 の各値を調べると，f1 = f1 を示し，f2 も
f2に非常に近い値をとる．クラスタ数 1は集合行動を
達成していることを表している．また，R ≥ 2.5では
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Fig. 6: Distance to the reference point for each PSO

grand と gref の結果に差が見られない．これは，探索
の過程で f1 = f1 の粒子が見つかると，その粒子のみ
がアーカイブに保存されるようになるためであると考
えられる．一方，R ≤ 2.0では Rが小さくなるにした
がい，参照点との距離は大きくなる．各設定で比較す
ると，(grand, iwm)の組合せが良い性能を示す．
つぎに，各世代で参照点に対する距離が最も小さく

なった粒子に関して，f1 と f2 の世代数に対する変化
(10試行の平均)を Fig. 7にそれぞれ示す．Fig. 6と同
様に光センサの計測可能距離Rの値によって大きく傾
向が分かれる．R ≥ 2.5の場合，初期世代から f1 が 1
を示す1．分散を表す f2 も早い世代から小さい値をと
り，徐々に最適値に近づいている．R = 2.0の場合で
は (grand, iwm)のみが最終世代付近でクラスタ数 1を
示す．一方，R ≤ 1.5の場合には，f2 は減少するもの
の，f1はそれほど減少せず，クラスタ数が 1になるこ
とはなかった．

6 おわりに
本稿では，EPFSMアプローチによるスワームロボッ

トの集合行動生成において，多目的 PSOを適用し，そ
の探索性能を検証した．多目的 PSOの探索性能はセン
サの計測可能距離に大きく影響を受けることがわかっ
た．センサの計測可能距離が集合行動に与える影響は文
献 8)でも報告されている．また，粒子の更新式は iwm
が良い探索性能を示した．
特定のセンサ条件の下，スワームロボットの集団的

振舞いの基礎的要素である集合行動を生成できること
を確認した．今後，目的関数の数を増やし，集合行動
に新たな特性を付与していきたい．

1Fig. 7 では，R ≥ 2.5 の場合のグラフは重なっているため，
R = 5.0 のみが表示されて見える．
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Fig. 7: Objective function values for each generation
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