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1. はじめに 

群れ行動や縄張り行動といった，生物集団の知的な振る

舞いに着想を得た数理モデルが数多く提案されている． 

自然界における生物の群れとは，多数の同種個体が集ま

り，共通の指向性を示す集団のことである．群れを成すこ

とにより，特定の環境下における最適化の能力を示すこと

が知られている [1] ．このような群れ行動の知能に着想を

得た一連の数理モデルは，群知能と呼ばれる．代表的な群

知能アルゴリズムとして，鳥や蜂の採餌行動をモデル化し

たエージェントの集団が，座標空間上を動き回り大域的最

適解に集まる Particle Swarm Optimization (PSO) や Artificial 

Bee Colony Algorithm (ABC) などが挙げられる [2] ． 

他方，縄張りは，生物の個体あるいは群れが同種の他の

個体を排除することによって，空間を互いに重ならない領

域に分割する．生物の縄張りの空間分割パターンは，均一

な理想環境下において多角形様になることが知られている 

[3] ．縄張りの性質を利用した数理モデルとして，被覆制

御が挙げられる．このモデルでは，モバイルセンサが，自

身とその近傍の局所的な位置情報のみを用いて空間内を移

動し，大域的な最適配置問題を解決する [4] ． 

群れ行動と縄張り行動の数理モデルを比較すると，どち

らも自己駆動するエージェントが空間を探索する点は共通

しているが，前者は協調による最適解の発見，後者は空間

分割による最適配置といったように，その挙動や問題解決

能力は異なる．このような振る舞いを使い分ける自然界の

事例として，メダカなどの一部の魚類は，周囲の環境の広

さや生息密度に応じて群れ行動と縄張り行動を相互に移行

することが知られている [5] ．  

従来の研究では，群れ行動と縄張り行動は異なる現象と

して個別にモデル化され，それらの行動が発現する統一的

な因子はほとんど考えられてこなかった．しかし，群れ行

動と縄張り行動のような，異なる問題解決能力を持った集

団の振る舞いが，どのような原理に基づいて生じ得るかを

理解することは，生物の持つ環境に対する高い適応性を工

学に取り入れ，より汎用的な人工知能モデルおよび数理最

適化法を設計していく上で重要であると考えられる． 

関連研究として， Vicsek モデルがある．これは，生物を

自己駆動する粒子としてモデル化し，無秩序状態から群れ

行動への移行を，移動方向の決定に際するノイズによる相

転移現象として扱えるものである [6] ．本研究では，群れ

行動と縄張り行動が，近傍の個体数のような環境的変数に

よる相転移現象として扱えるようなモデルを提案する． 

2. モデル 

探索空間 𝑓(𝑥⃗) 上に 𝑁 個のエージェントをランダムに配

置する．各エージェント 𝑖 = 1, … , 𝑁 は，以下に示すアル

ゴリズムに従って，速度の更新を終了条件まで繰り返す．  

i. 近傍エージェントの観測: 

エージェント 𝑖 は周囲の半径 𝑅 より内に存在するエージ

ェント群を近傍集合 𝑁𝑖  として観測する．また，自身の周

囲の半径 𝑅av < R より内に存在するエージェント群を，衝

突を回避すべき集合 𝑁𝑖
av として観測する． 

 
 𝑁𝑖 = { 𝑗 | 𝑗 ≠ 𝑖 ∧  | 𝑥⃗𝑗 − 𝑥⃗𝑖| < 𝑅} (1) 
 

    

 𝑁𝑖
av = { 𝑗 | 𝑗 ≠ 𝑖 ∧  | 𝑥⃗𝑗 − 𝑥⃗𝑖| < 𝑅av} (2) 

 

ii. 探索空間の評価: 

次式を用いて，探索空間 𝑓(𝑥⃗) の値を正の利得 𝑓𝑖𝑡(𝑥⃗) に

変換する． 

 

𝑓𝑖𝑡(𝑥⃗) = {

1

1 + 𝑓(𝑥⃗)
 , 𝑓(𝑥⃗) ≥ 0

1 + abs(𝑓(𝑥⃗)), 𝑓(𝑥⃗) < 0

 (3) 

 

このような正値への変換は，ABC において最小化問題を

解く場合に用いられる [2] ．これをもとに，次の評価関数 

 

eval(𝑥⃗, 𝑛) =
𝑤

(𝑛 + 1)𝑑 𝑓𝑖𝑡(𝑥⃗) (4) 

 

を用いて，自身の座標 𝑥⃗𝑖 に対する評価値 eval(𝑥⃗𝑖 , |𝑁𝑖|) を

求める．なお，𝑛 は近傍数，𝑤 > 0 は重み係数，𝑑 ≥ 0 は

利得の割引強度である．この評価関数は，近くにいる競合

相手が多くなるほど，自身の獲得できる資源が減少すると

いうアイデアに基づく． 

iii. 速度の更新: 

エージェント 𝑖 は，より評価値の高い座標を目指して，

近傍の評価値を重みとする重心座標への加速度 𝑎⃗𝑖
𝑔
 を生じ

る．また，エージェント同士が過剰に接近するのを防ぐた

め，衝突を回避する加速度 𝑎⃗𝑖
av も加える．それぞれの加速

度を係数 𝑐𝑔  ，𝑐av  で正規化し，線形和をとったものを 𝑎⃗𝑖 

とする．これを現ステップにおける速度 𝑣⃗𝑖  に加え，関数 

V⃗⃗⃗(𝑣⃗) を用いて最大速度 Vmax を超えないように制限したも

のを，次ステップにおける速度 𝑣⃗𝑖
next とする． 

 
 

𝑎⃗𝑖
𝑔
 = 

∑ eval(𝑥⃗𝑗 , |𝑁𝑗|)･𝑥⃗𝑗𝑗∈𝑁𝑖

∑ eval(𝑥⃗𝑗 , |𝑁𝑗|)𝑗∈𝑁𝑖

− 𝑥⃗𝑖 (5) 

 
𝑎⃗𝑖

av = ∑
𝑥⃗𝑗 − 𝑥⃗𝑖

|𝑥⃗𝑗 − 𝑥⃗𝑖|
 

𝑗∈𝑁𝑖
av

 (6) 

 
𝑎⃗𝑖 = 

𝑐𝑔

|𝑎⃗𝑖
𝑔

|
𝑎⃗𝑖

𝑔
+

𝑐av

|𝑎⃗𝑖
av|

 𝑎⃗𝑖
av (7) 

     

 𝑣⃗𝑖
next = V⃗⃗⃗(𝑣⃗𝑖 + 𝑎⃗𝑖) (8) 

     
 

V⃗⃗⃗(𝑣⃗) = min (
Vmax

|𝑣⃗|
, 1) ･𝑣⃗ (9) †埼玉大学, Saitama University 
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3. 実験 

探索空間 𝑓(𝑥⃗) において，エージェント数 𝑁 = 200 ，最

大速度 Vmax =  0.05 ，認識半径 𝑅 =  2.0 ，衝突回避する半

径 𝑅av =  0.2 ，重み係数 𝑤 = 100000 ，重心に向かう強さ 

𝑐𝑔 =  5 ，衝突回避の強さ 𝑐av =  10 ，およびエージェント

の初期配置を区間  [−5.12, 5.12]2  内でランダムに与え，

10000 ステップの実験を行い，割引強度 𝑑 の違いによって

エージェント全体がどのように振る舞うかを観察した． 

(A) 群れ行動の発現と最適化特性 

𝑑 = 0 とし，表 1 に示すテスト関数に対してそれぞれ実

験を行った．これらの関数は，Eberhart らが PSO のベンチ

マークに用いたものである [7] ．結果，エージェントが1つ

の集団を形成し，大域的最適解 𝑓min へ指向する群れ行動

が発現した．最終的に，図 1 下段のような 𝑓min を中心とす

る集まりを形成した．これにより，既存の群知能アルゴリ

ズムと同様，最適化の能力を持つことが確認された． 

(B) 縄張り行動の発現と空間分割特性 

𝑑 = 5 とし，𝑓(𝑥⃗) = 𝑓1(𝑥⃗) に対して実験を行った．結果，

図 2 (a) のように，複数のエージェントの集団が空間を分割

する縄張り行動が発現した．この空間分割のパターンは，

1 つの集団が大域的最適解を占有し，その周囲を他の複数

の集団が囲む多角形様となっており，現実世界の縄張りの

パターン [3] との類似が見られた． 

あるエージェントにおいて，自身あるいは近傍のうち，

評価値が最も大きいエージェントを best と呼ぶことにする．

各エージェントと自身の bestを辺で繋ぐと，図 2 (b) のよう

に 1 個の best に複数のエージェントがぶらさがる構造が現

れた (ただし，エージェントは丸，1個以上の他エージェン

トから best に選ばれたエージェントは星で表す) ．図 2 (a) 

で形成された局所的な集団は，図 2 (c) に示すように 1個の

best を中心とするまとまりに対応していたことから，この

まとまりをクラスタと定義する．よって，以降はクラスタ

の数と bestの数が一致すると仮定する． 

(C) 群れ行動と縄張り行動の相転移 

 𝑓(𝑥⃗) = 𝑓1(𝑥⃗) とし，𝑑  を区間 [0, 20] 内で変化させたと

き (刻み幅は，区間 [1, 2] 内で 0.1，それ以外で 0.25 とし

た) の， 𝑑 に対するクラスタの数の平均を調べた．1 回の

試行では，初め 9000 回の空ループを実行した後，残りの

1000 ステップ内での best の最小総数をクラスタの数とし

て数えた．各 𝑑 に対して 10 回の試行を行った平均を求め

た結果，図 3のようになった．𝑑 = 0  から単一のクラスタ

を形成し，群れ行動の様相を呈していたものが， 𝑑 = 1.5 

を境界として急激に縄張り行動の様相を呈し，境界値を

 𝑑0 = 1.5 とする相転移が確認された． 

4. おわりに 

本稿では，エージェントの近傍数の増加に伴って利得が

割引かれるモデルを考案した．利得の割引強度を大きくす

ると，単一の集団を形成する群れ行動から，複数の集団が

空間を分割する縄張り行動への相転移が起こることを示し

た．今後は，最適化特性の群知能アルゴリズムとしての応

用可能性と，空間分割特性の被覆制御への応用可能性を視

野に入れ，モデルの改良を行っていく予定である． 
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表 1 : テスト関数 [7] 

名称 式 

Sphere 𝑓1(𝑥⃗)  = 𝑥1
2 + 𝑥2

2 

Rosenbrock 𝑓2(𝑥)  = 100(𝑥2 − 𝑥1
2)2 + (𝑥1 − 1)2 

Rastrigin 𝑓3(𝑥)  = 𝑥1
2 + 𝑥2

2 − 10(cos 2𝜋𝑥1 + cos 2𝜋𝑥2) + 20 

Ackley 𝑓4(𝑥⃗)  = 20 + 𝑒 − 20𝑒
−0.2√1

2
(𝑥1

2+𝑥2
2)

− 𝑒
1
2

(cos 2𝜋𝑥1+cos 2𝜋𝑥2) 
 

          
 

 

          
 

図 1 : 大域的最適解に集まるエージェントの群れ 

 
図 3 : 割引強度 𝑑 に対するクラスタ数の平均 

 

                 

 

図 2 :クラスタの空間分割 

(a) Sphere    (b) Rosenbrock      (c) Rastrigin     (d) Ackley 

 

 (a) 縄張り行動の発現   (b) クラスタ概念図    (c) クラスタと best 
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