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車両群のナビゲーション：群れのモデルとその制御
Vehicle fleet navigation: flock models and their control

九州大学 ○ 山本　薫，Themelis Andreas

K. Yamamoto and A. Themelis

Kyushu University

Abstract We propose a model predictive control (MPC) approach to solve a flock control
problem while incorporating obstacle avoidance capabilities within a leader-follower framework.
To achieve this, we utilize the future trajectory prediction calculated by each agent and employ
Reynolds’ traditional flocking rules (cohesion, separation, and alignment) as a foundation, which
we tailor for navigation purposes rather than formation. We introduce several concepts, including
the importance and credibility of information gathered from neighbors, dynamic trade-offs between
references, and the fact that near-future predictions are more reliable. We also consider the implicit
carriers of educated information, the predominance of cohesion or alignment based on an agent’s
distance from its neighbors. These features are integrated into the MPC formulation, and we
discuss their benefits through numerical simulations.

1 はじめに
自然界では，魚の群れや鳥の群れなど，各個体が簡単
な原則に従い，局所情報のみを使用して大域的な目的
を達成する集団行動がよく見られる．これは，多数の自
律移動ロボットを制御する場合に極めて魅力的であり，
各ロボットが限られた計算能力しかない場合にも有効で
ある．
1987年，Reynoldsは，群れを形成するために「結合・
分離・整列」という 3つの簡単なルールに従うエージェ
ントモデル「ボイド」を提案した [7]．Reynoldsの群れ
のモデルは，そのシンプルさとスケーラビリティのため
に注目を集め，移動ロボット群の協調制御にこのモデル
を適用する試みが盛んに行われてきた [1]．初期の研究
では，人工ポテンシャル場によって近傍のエージェント
間の引力と斥力を表現することで結合と分離を達成し，
さらに速度合意制御器を付加することで，整列を達成す
る手法が主流であった [11, 12, 5]．しかし，ポテンシャ
ル場ベースの方法では，各エージェントが現在の周囲の
状態に対して受動的に反応するため，振動的な動作を示
す傾向がある．代わりに，各エージェントが数ステップ
先の将来の状況を考慮することができれば，より円滑な
群れ制御が可能となると考えられる．これはまさにモデ
ル予測制御（MPC）の考え方であり，近年の求解アル
ゴリズムの急速な進歩（例えば [4, 6, 10, 13, 8]）も相
まって，MPCを用いた群れ制御に注目が集まっている
[15, 16, 17, 18, 19, 2, 9]．これらの手法では，各時刻に
おいて種々の制約のもとで群れルールからの逸脱を最小
化するような制御入力を求める問題として定式化され，

障害物回避や移動体の運動学モデル等も制約条件として
扱えることも利点である．
本稿では，移動体として車輪型ロボットを想定した

MPCベースの手法を提案する．特に，障害物の存在す
る未知環境において，目的地まで群れを効率的に誘導す
ることを目標とする．このとき，Reynoldsの群れモデル
に適当な変更を加えることで，複雑な環境下でも群れの
誘導が可能であることが，筆者らの先行研究 [3]におい
て質点モデルを用いた数値例題により実証されている．
本稿では，その概要および課題について述べる．

2 問題設定
d次元空間を移動する N 体のエージェント群からな
るシステムを考える．エージェントのインデックス集合
をN = {1, 2, . . . , N}で表す．群れはリーダーとフォロ
ワーに分かれており，リーダーは目的地に到達するため
の軌道をあらかじめ知っているか，あるいは，リアルタ
イムでの軌道生成を担当する．一方，フォロワーは，そ
のときどきの周囲の状況のみに反応し，目的地に関する
情報は持たない．本稿では，リーダーが数ステップ先ま
での軌道や速度の情報をフォロワーに伝達することを前
提とした上で，フォロワーエージェントの位置 pti ∈ Rd

と速度 vti ∈ Rdを効率よく制御し，群れを目的地まで誘
導することを目標とする．

2.1 MPC表現

各エージェントは測定や通信により近傍のエージェン
トから情報を取得できるものとする．本稿では，下記の
ように距離ベースでエージェント iの時刻 tにおける自



身を含む近傍および含まない近傍を定義する．

N t
i = {j ∈ N | ∥pti − ptj∥ < ri, i, j ∈ N} (1)

N̄ t
i = N t

i \ {i}.

また，各時刻 tにおいて，エージェント i ∈ N は計測範
囲内に存在する障害物集合Ot

i を検知できるものとする．
このとき，エージェント iが，各離散時刻 tにおいて
解くべき最適化問題を，以下のように設定する．

minimize
ut
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J(ut
i) (2a)
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(2b)

ここで，xi および ui はエージェント iの状態と制御入
力であり，時刻 tから t + T − 1までの制御入力 ut

i =

u
t|t
i , . . . , u

t+T−1|t
i が最適化されるべき関数である1．こ

の入力のもと，xt+k|t
i は時刻 tに xi(t)から出発する状態

の時刻 t+kでの予測値を表す．fi : Rnxi ×Rnui → Rnxi

はエージェント iの離散時間状態方程式を，Ui ⊆ Rnui

および Xi ⊆ Rnxi はそれぞれ入力および状態に関する
制約集合を表す．d

τ |t
j|i は，時刻 τ ∈ [t+ 1, t+ T ]におけ

る自身を含まない予測近傍エージェント j ∈ N̄ τ |t
i との

予測二乗距離

d
τ |t
j|i :=

∥∥pτ |ti − p
τ |t
j|i

∥∥2
を表す．ここで，時刻 tにおいて，エージェント iは近傍
エージェント j ∈ N̄ t

i から予測位置 p
τ |t
j|i および速度 v

τ |t
j|i

の情報を受け取るものとし，添字 j|iは，異なるエージェ
ントによって取得された同じ情報での不一致の可能性を
表す．この予測情報は τ の増加とともに精度が悪化する
と考えられるため，Tsep < T までは回避距離 di,sep > 0

のハード拘束を設け，それ以降は後述するソフト拘束に
より衝突回避を考慮する．
評価関数 J(ut

i)は，過大な制御入力を避けつつ，「結
合・整列・分離」を達成するようなものである必要があ
る．本稿では，次式の評価関数を採用する．
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1本稿では簡単のためすべてのエージェントにおいて有限時間区間
T を同一とする．エージェントごとに時間区間が異なる場合の取り扱
いについては，[3] を参照いただきたい．

ここで，y
τ |t
i は，エージェント iの予測位置および予測

速度よりなる出力ベクトルであり，ȳ
τ |t
i は，次式で表さ

れる，予測近傍N τ |t
i に属するエージェント群の予測位

置と予測速度の重み付き平均を要素に持つ出力である．

p̄
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∑
j∈N τ|t

i

w
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ω
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ここで，w
τ |t
j|i および ω

τ |t
j|i はそれぞれ結合と整列のため

の重みであり，Reynoldsの群れ規則においては，いず
れも 1/|N τ |t

i |と表すことができる．本稿では，群れ誘
導により適した時変の重みを採用する．詳細は第 3.2節
に述べる．τ の増加による y

τ |t
i および ȳ

τ |t
i の予測精度の

悪化を，ディスカウント・ファクター γi ∈ (0, 1]により
考慮している．Qt

i ∈ R2d×2d，Ri ∈ Rnui
T×nui

T は重み
行列であり，ρi,sep ≥ 0は Tsepステップ以降でソフト拘
束により衝突回避を考慮するためのペナルティパラメタ
である．

3 誘導のための群れモデル
本節では，従来の「結合・分離・整列」のルールを基
本としつつ，未知環境での群れの誘導という目的をより
よく反映する新たな群れモデルを提案する．特に，つぎ
の３つの要素を導入する．

1. リーダー・フォロワー間グラフ距離に基づく時変
階層的重み

2. 結合および整列のための参照値バイアス

3. 結合・整列ルール間の動的トレードオフ

3.1 リーダー・フォロワー間グラフ距離に基づく時変
階層的重み

リーダーは障害物を回避しながら目的地に到達する軌
道を生成する役割を担うことから，各エージェントが未
知環境を移動する際に，リーダーから受け取る情報を
その他のエージェントからの情報よりも重視することは
合理的である．同様に，リーダーと近接しており直接情
報を受け取るフォロワーは，そうでないフォロワーより
も精度の高い予測が可能であるといえ，これらのフォロ
ワーエージェントから発信される情報も，より重視され
るべきである．この階層的な情報優先度をモデル化する
手法として，最も近いリーダーからのグラフ距離に基づ
く重みを導入する．各リーダー ℓは時不変の階層レベル
πt
ℓ ≡ 0を有する一方で，各フォロワー iは，規定の上限
値 π0

i = π ∈ N≥1からスタートし，次式により値を更新



していくことで，局所的な情報のみを用いて自身の正し
い階層レベルを数サンプリング時間のうちに求めること
ができる（証明は [3]を参照）．

πt
i = min{π, 1 + min

i ̸=j∈N t
i

πt−1
j }. (5)

3.2 結合および整列のための参照値バイアス

従来の結合のルールは，自身を含む近傍N t
i の重心位

置を参照位置とし，そこへ向かって移動するというも
のであった．上述の階層レベルを導入することで，リー
ダー方向への動きを促進するよう参照位置にバイアスを
かけることができる．例えば，(4)式の結合のための重
みを次式のように設定することが考えられる．

w
τ |t
j|i =

2−πj∑
ℓ∈N τ|t

i
2−πℓ

(6)

ここで，j = i の場合は πj := πt
i，それ以外の場合は

πj := πt−1
j と表記した．整列のための重み ω

τ |t
j|i にも同様

のバイアスをかけることができるが，障害物が存在する
未知環境においての群れ誘導問題においては，さらに，
進行方向の前方・後方どちらに位置するエージェントか
によっても重みを変化させることが望ましい．例えば，
自身の前方を移動するエージェントが障害物回避のため
に進行方向を変えたとすると，自身もそれに合わせるこ
とが自然である．一方で，後方を移動するエージェント
の方向転換に従う必要性は一般に低い．ここで，各フォ
ロワーエージェントは群れ全体の進行方向を把握するこ
とはできないため，自身の速度を基準として前方か後方
かを判断することとなる．本稿では，つぎのように時刻
tにおけるエージェント iにとっての前方か後方かを判
断することとする．

• ⟨vt|ti , p
t−1|t−1
j|i − p

t|t
i ⟩ ≥ 0のとき j ∈ N t|t

i はエー
ジェント iの前方に位置する．

• その他の場合，j ∈ N t|t
i はエージェント iの後方に

位置する．

このとき，(4)式における整列のための重みを，ある定
数 ωi,b ∈ [0, 1]を用いて，つぎのように与える．

ωt
j|i :=

1 j が iの前方に位置するとき

ωi,b それ以外の場合．
(7)

3.3 結合・整列ルール間の動的トレードオフ

ここまでに，参照位置および参照速度の設定について
述べた．本節では，そのどちらをより重視して追従する

べきかについて述べる．もしエージェント iが参照位置
p̄
t|t
i から遠い場合は，遠くのエージェント群と進行方向
を揃える必要性は低く，結合をより重視すべきといえる．
一方で，エージェント iが参照位置 p̄

t|t
i に近い場合は，

結合はすでに十分に達成されているといえ，近傍のエー
ジェントと同様の動きをする整列ルールをより重視する
のが合理的である．このような結合・整列ルール間のト
レードオフは，(3)式の評価関数 J における重み Qt

i を
適切に設定することで達成することができ，本稿ではつ
ぎの重みを用いる．

Qt
i :=


1− qti

1− qti
qti

qti

, qti :=
qi,st

1 + ci∥pt|ti − p̄
t|t
i ∥2

.

(8)

ただし，ci > 0，qi,st ∈ (0, 1)とする．

4 数値例題
本節では数値例題により提案手法の有効性を検証する．

MPCホライゾンを T = 8，衝突回避のハード制約を課
するステップ数を Tsep = 4とし，これ以降は (3)式で
ρi,sep = 100, ∀iと設定し，ソフト制約により衝突回避を
考慮する．(7)式の整列のための定数重みを ωi,b = 0.2，
結合・整列のトレードオフのための (8)式における定数
を qi,st = 0.5，ci = 2とする．また，(5)式の階層レベル
の上限値を π = 10とし，ディスカウント・ファクター
を γi = 0.5，サンプル時間を∆t = 1

40 秒とする．
リーダーは，他のエージェント同様，自身の予測位置
及び速度を発信するが，それ以外においては他のエー
ジェントの影響を受けないものとする．(1)式における
検知範囲 ri は全エージェントで同一とする．これらの
設定のもと，障害物が存在する狭い通路の通り抜けの数
値シミュレーション結果を図 1に示す．ここで，星印は
リーダーエージェントを，丸印はフォロワーエージェン
トを表し，エージェントを中心とする円は検知範囲を表
す．ひとつめの障害物をリーダーが通り抜けているが，
これは，フォロワーが受け取る情報が不正確である場合
を模擬している．このような場合にも，提案手法により
群れの誘導が達成されている．

5 おわりに
未知環境において移動ロボット群を効率よく誘導する
ための群れモデルと，MPCを用いた分散制御手法を提
案した．本手法を用いることで，複雑な環境下でも群れ
の誘導が可能となることを数値例題により確認した．し
かしながら，本手法の実装にあたっては，座標系の取り



(a) 提案手法による群れ誘導結
果．すべてのエージェントが滞
りなく目的地に到着している．

(b)動的トレードオフを採用し
ない場合．ふたつめの障害物付
近で結合をより重視しなかった
ために停止してしまっている．

(c)整列のための前方・後方バイ
アスを採用しない場合．特に障
害物のある環境下においては後
方のエージェントの影響により
停止する状況が発生しやすい．

(d)階層レベルを導入しない場
合．この場合も後方のエージェ
ントの影響により取り残される
エージェントが発生しやすい.

図 1: 障害物が存在する狭い通路において不正確な仮想参照軌道を追従する場合．リーダー（星印）は不正確な仮
想参照軌道とし，その結果としてひとつめの障害物を通過している．このような難しい状況においても，提案手法
によりすべてのフォロワー（丸印）が目的地に到達し，群れの誘導が達成されている．

扱いに注意を要する．ここまでの議論は，全エージェン
トに共通の絶対座標系 Σにおける位置や速度を用いて
展開してきた．しかし，移動体群の制御においては，各
エージェントはそれぞれ個別の相対座標系Σi(t)を持ち，
各エージェントがGPSを搭載している場合などを除き，
一般に，絶対位置と絶対方位を特定することができない
[20]．本手法において，絶対位置および絶対方位は必ず
しも必要ではないが，エージェントに搭載するセンサの
種類によっては，エージェント間での予測軌道情報の共
有の際に，適切な座標変換を施す必要がある．今後は，
センサから得られる情報が限定的である場合や不正確で
ある場合，また，通信遅延がある場合などを考慮した，
より詳細な定式化に取り組む．また，静的な階層グラフ
の情報伝達構造を持つ移動体群制御におけるエージェン
ト離脱時の性能解析手法 [14]を本稿で提案した動的階
層構造への適用に拡張することにより，情報伝達構造の
スパース化も期待される．
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