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解説：特集
スワーム：群れの創発的挙動生成
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1. はじめに
群れは自然界のみならず，人工物の世界にも多く観察され
る．自然界では，鳥の飛翔，コロニー，蟻や蜂の集団生活，ラ
イオンの群れ，蚊柱等，いたるところに観察される．群れに
関する英語は，Flock，Herds，Schools，Mobs，Troops，等
と表現が豊かである．一方，人工物の世界でもWeb，Blog，
Facebook，Twitterのコミュニティとして群れを観察でき
る．また，近年盛んなデータマイニングにおけるクラスタ
リングの問題は巨大なデータの中から群れを見つけ出す作
業である．
動物がなぜ群れを作るのか，この疑問に対する解答は行
動生態学，進化生態学にまかせることにして，群れのもつ
有用性・非有用性を検討し，それを工学として技術に転換
するのは意義がある．実際にそのような研究が多く行われ
本特集号で扱われている．
工学で群れを取り扱っている分野は，おおむね 2分野が
ある．1つは，人工生命やロボテックスに見られるように
群れを仮想空間あるいは実空間において実現し，群れの有
用性をいかした行動の獲得あるいは制御方法を開発しよう
というものである．もう 1つは，昆虫の群れの社会性や空
間探索の能力をモデル化し，最適化の方法として活用する
ものである．後者はアントコロニー最適化法 (ACO)と粒
子群最適化法 (PSO)が提案されている．
以下の解説では，特に人工生命の分野で研究されている
群れのモデリングとその行動獲得に焦点を当て，2章では
Boid について述べ，3 章で群れを研究する上での仮想現
実を実現する物理モデリングと著者等が開発した物理モデ
ラー，4章で群れの行動獲得方法，5章で群れの同期現象
を述べ，6章にまとめを行う．

2. Boid

1985年に開催された SIGGRAPHの電子劇場で上映さ
れた S. AmkraftとM. Girardによる Eurythmy1) は，イ
スラムの尖塔から鳥がゆっくりと羽ばたきながら飛び立ち，
その尖塔を周回するショートムービ (図 1)であった．鳥の

図 1 S. AmkraftとM. Girardによる Eurythmy
ルールベースによる鳥が尖塔をゆっくりと群飛翔している

飛翔はゆっくりと同期してリズムがありあたかも群舞のよ
うであるが，実際の鳥の飛翔とは違和感が漂っている．こ
れを見ていたとされる C.W. Reynoldsは 1987年の SIG-
GRAPHにおいて，分散行動モデル (Distributed Behav-
ioral Model)2)と名付けた，シミュレイテッド・フロックス
(Simulated Flocks)による幾何飛行を支持する Boidモデ
ルを発表した．Boidは Bird-oid の造語であり，bird-like
の意味をもつ．幾何飛行とは平行移動，ピッチ，ヨーとバ
ンキング (重力方向からの傾斜)を制御する飛行である．シ
ミュレイテッド・フロックスは，幾何飛行の下に 3つの行
動規則をもつ．すなわち，

(1) 衝突回避 (Collision Avoidance)
(2) 速度一致 (Velocity Matching)
(3) 群集中化 (Flock Centering)
であり，各 boidは局所的な前方左右 150度の扇状空間認
識をもつ．Reynoldsは，Stanley and Stella in: Breaking
the Ice (1987) (図 2 (b))と名づけたショートムービーを
boidの応用として製作し，これも SIGGRAPH’87の電子
劇場で公開された．また，Boidは Tim Burton filmによ
るBatman Returnsにおいて，コウモリの群飛翔やペンギ
ンの行進に採用されている．Boidのアルゴリズムは，粒子
群最適化 (Particle Swarm Optimization)へと昇華されて
いる．
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図 2 Boid
(a)は，発表された当時のBoid3)．(b)は，電子劇場で公開された Stanley

and Stella3)．

1995年に，D. Terzopolos等4)も人工魚 (Artificial fish)
で群泳 (School)をルールベースで実現している．この規則
は，以下の 3つである．
(1) 前方向近くに自身の長さの 2 倍以上の距離に魚が 2

匹以上いなければ，前方最近接の魚を見つけ，その方
向へ速度を増加する．

(2) 横方向近くに自身の長さの 2倍以上の離れた距離に
魚が 2 匹以上いなければ，前方最近接の魚を見つけ，
その方向へ方向転換する．

(3) 上記 2 つを満たさず，近隣に同方向に遊泳する魚が
いれば，同じ速度で遊泳する．そうでなければ，近隣
の魚の一般的な方向に一致するように方向転換する．

これら 2つの群飛行や群遊泳は，個々が自律的に行動を
決定している点であり，それまでのオーケストラの指揮に
従うように全体の行動が規則で与えられたのとはまったく
異なり，画期的であった．

D. Terzopolos等のショートムービーを見ると，日本の
池で泳ぐ鯉の群遊泳を思わせる．同時に D. Terzopolos等
は，人工生命では普通の技術となった，水中環境での流体
抗力の設定 (速度に比例した抗力)，魚のバネモデルの提案，
遊泳の機械学習，学習結果をフーリエ解析し第 1高長波を
利用した遊泳制御，行動の意図モデル，等を開発した．

3. 物理モデリングによる群モデル
本章では，より現実世界に近い環境における群れのシミュ
レーションを実施するために導入された物理モデリングの
概念と，群モデルの構築方法を述べる．
物理モデリングとは，計算機上に重力，摩擦，流体によ
る抗力，浮力などを考慮した仮想の物理環境を構築し，現
実世界の物体の挙動を再現することを示す．現実世界の生
物の挙動は物理法則に支配されており，群れの形成におい
ても物理法則が群れ全体の挙動に多大な影響を与えること
は自明である．このため，現実世界の生物の群行動をシミュ
レートする場合，物理モデリングベースで実施することが
望ましいと考えられる．また，物理モデリングベースの群
行動研究の円滑な実施に於いて，以下の 3点が求められる．

(1) 群を構成する個体のモデリングが容易であること

図 3 三次元形状をもつ個体例
それぞれの個体は，GUI 上で複数の剛体を変形し，関節で結合することで
モデリングできる．

図 4 群モデルのコピーによる生成
TIPS-PM を用いて図 3(d) が複数コピーされ，シミュレーションにより
一斉に動き出す様子を示す．

(2) 個体の行動規則のモデリングが容易であること
(3) 環境の変更が容易であること
これらを実現するため著者等は，個体の形状モデリングか
ら様々な物理環境下における群行動の生成までを統合的に
サポートした物理モデラー「TIPS-PM」5), 6) を開発した．
TIPS-PMは，GUI操作による個体 (人工生物)の三次元形
状モデリング，個体の行動規則を生成する意思決定機能の
自動生成，および，学習により行動済みのモデリングした
個体を TIPS-PMのコピー機能を用いて，さまざまな物理
環境における群行動シミュレーションを実施することが可
能である．TIPS-PMにより設計された個体例を図 3，コ
ピーの機能を図 4に示す．
おのおのの個体は物理情報をもつ三次元の剛体により構
成され，センサから取得した環境情報を入力，アクチュエー
タへの制御力を出力にもつ意思決定機能を備えている．群
行動の獲得では，各個体は，物理環境下における目的地へ
の移動，障害物の回避に必要な身体の動かし方を制御する
意思決定機能を進化的手法 (遺伝的アルゴリズム，粒子最
適化法，進化戦略 (各種 ES))により獲得している．このと
き，目的地，および障害物はポテンシャル P として

P = g exp
(
− d2

2σ2

)
( 1 )
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図 5 ポテンシャル場の例
群全体の目的地に正のポテンシャルが配置され，障害物と各個体の位置に負
のポテンシャルが配置されている．それぞれのポテンシャルは独立に分散，
ゲインを変更することが可能である．

図 6 個体の外観

で与えられる．ここで，d はポテンシャルの中心座標から
のユークリッド距離，σ はポテンシャルの分散，g はポテ
ンシャルのゲインである．g は [-1,1]の実数であり，g が正
の場合を目的地，負の場合を障害物とする．物理法則の支
配下における個体の行動獲得方法については 4章で述べる．
身体，および意思決定機能をモデル化された個体を環境
中に複数配置し，図 5に示すように，群全体の目的地の位
置に正のポテンシャル，障害物，および自分以外の個体の位
置に負のポテンシャルを配置することで，さまざまな環境
を想定した群行動を容易に生成することが可能となる．ポ
テンシャルの分散 σ，ゲイン g を調節することで，個体の
視野，各個体間，個体–障害物間の回避距離の調節が可能で
ある．
以下に，四足ロボット (図 6 (a))，魚ロボット (図 6 (b))
を用いた群行動生成の例を示す．四足ロボット，および魚
ロボットはそれぞれ，地上，水中を模した仮想物理環境下
に置かれ，四足ロボットは地面と四肢の摩擦を利用した歩
行，魚ロボットは水から受ける抗力を推進力として利用し
た遊泳により，目的地 (正のポテンシャル)の追従，障害物
(負のポテンシャル)の回避を行うことができる．
図 7に四足ロボットによる群行動，図 8に魚ロボットに
よる群行動の一例を示す．(a)に初期位置，(b)–(d)にそれ
ぞれ 5秒後，10秒後，15秒後の群の様子を示す．

図 7 獲得された四足ロボットの群行動例
群を真上から捉えた図であり，(a) に初期状態，(b)–(d) に時間経過後の群
の様子を示す．各個体が衝突を避けて一定の間隔を保ちながら目的地へ向か
う様子が確認できる．

図 8 獲得された魚ロボットの群行動例
群を真横から捉えた図であり，目的地は群の上方に設定した．(a) に初期状
態，(b)–(d) に時間経過後の群の様子を示す．各個体が衝突を避けながら目
的地へ向かう様子が確認できる．個体が重なって見える箇所は個体間の奥行
に差があり，衝突している個体は存在しない．

以上の実験から，提案手法によりおのおののモデルが物
理環境に働く摩擦，抵抗を利用し，自分以外の個体との接
触を避けながら目的地へ向かう群行動を獲得可能であるこ
とが示された．従来手法では，群を形成するための軌跡の
みが求められ，軌跡通りに移動するための手段については
人間が与える必要があった．提案手法を用いることにより，
おのおのの個体が自律的な意思をもち，物理法則に従った
動きをとることで，軌跡と移動手段の双方が自動的に生成
され，より現実世界に近い環境下で群行動を作り出すこと
を可能とした．
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4. 個体の行動獲得
生物の群行動は，個々の個体が自律的に行動しつつ，他
の個体との相互作用によって自身の行動を変化させること
で群としての行動が創発される．このような群行動を人工
生物で実現するためには，大きく 2つの方針があるであろ
う．1つは，個々の人工生物が環境の中での自律的に行動
することが可能である状況で，メタなレベルでそれら複数
の個体の行動を制御して群行動を生成する方法である．も
う 1つは，個々の行動制御機構の中に，位置情報など他個
体の情報を入力して加え，他個体との相互作用を陽に記述
することなく，群行動を生成する方法である．

Boidなどの群行動生成手法は，個体はある方向への飛行
を前提としており，個々の個体自身で自律的行動を行うこ
とができない．そのため，群行動生成のための手法という
ことができる．
著者らは，人工生物が自身で自律的行動が可能であり，そ
の上で，他の人工生物との相互作用の結果，群行動を創発
させる手法について開発している．そのために，個体の行
動生成が必要である．群行動の生成も視野に入れた個体の
行動生成を考えたとき，環境情報の他に，他の人工生物の情
報を取り入れる必要があることから入力から出力を生成す
る行動コントローラが柔軟性をもつことが必須である．そ
こで，著者らは，人工ニューラルネットワーク (Artificial
Neural Network: ANN)を行動コントローラとして使用し
ている．
人工生物は，物理環境の下で環境の情報を自身のセンサ
から入力として受け取り，各関節角度の変化量を出力とし
て生成し，その出力に基づいて行動を行う．数個から 10数
個ある関節すべてについて，時刻ごとにあるタスクを実行
する行動のために適切な出力を事前にデザインすることは
非常に困難である．
このような観点からも，人工生物の行動コントローラと
して，入力に対する汎化性をもつ ANNの使用することは
有効である (図 9)．また，近年では，行動 ANNのその結
合重みを遺伝的アルゴリズム (Genetic Algorithm: GA)

図 9 人工ニューラルネットワークによる行動制御
人工生物のセンサから環境の情報，もしくは，自身の姿勢情報を入力して関
節角度の変化量を出力する様子．

で進化させるNeuroevolution(ニューロエボリューション)
が主流となってきた．ニューロエボリューションによる人
工生物の行動生成では，ANNの構造とすべての結合重み
が遺伝子にコード化され一個体を形成する．その ANNを
用いてある時点における「環境入力から行動出力」を決定
し実際に仮想物理環境でシミュレーションを行う，という
過程をあるステップ数繰り返した結果から個体の評価を行
う．たとえば，人工生物がより目的地に近づいている場合
に高い評価を与えるなどとする．この評価の結果から，次
世代の個体群をGAに基づいて生成する．このような過程
を数世代繰り返すことにより，徐々に評価の高い ANNが
生成される．すなわち，評価値を高くするような行動を実
現する ANNコントローラが生成できる．
ニューロエボリューションは，ANNの結合重みや結合そ
のものの構造をGAで進化させるものと捉えられるが，近
年では，PSOによってもANNの結合重みを最適化する手
法の有効性も示されている．したがって，ANNの結合重
みを GAや PSOにより進化，または，最適化することを
広義のニューロエボリューションと定義でき，著者らはこ
の広義のユーロエボリューションによって行動獲得を行っ
ている．
単一の ANNは，人工生物の歩行や遊泳，飛行などの行
動獲得が可能になるが，たとえば，鳥などの羽ばたきと滑
空，バッタなどの歩行とジャンプ，などといった複数種類
の異なった行動を生成することは非常に困難である．その
ため，著者らは，このようなより複雑な行動を生成するた
めの手法として，複合的人工ニューラルネットワークを提
案している (図 10)．
たとえば，バッタの行動を生成するためには，「ジャンプ
するために姿勢を整える」，「ジャンプする」，「倒れた際に
起き上がる」，「歩行をする」といった複数の単純な行動を

図 10 複合的人工ニューラルネットワーク
単純な行動を可能とするコントローラを下位階層 ANN として複数用意し，
上位階層 ANN では，ある状況のときにどの下位階層 ANN を使用するか
を出力する．
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それぞれ単一のANN(下位階層ANN)で行動コントローラ
を生成し，その後，ジャンプや歩行をするために，それら
複数の行動を組合せる必要がある．そのため，それらの単
一 ANNの上位階層として，もう一つ ANNを用意し，入
力された環境情報に対応する行動を生成するためにどの下
位階層 ANNを使用するかを出力することとする．このよ
うな行動の ANNを複合的人工ニューラルネットワークと
呼び，より生物らしい複雑でリアルな行動生成が可能であ
ることを示している7)．

5. 群れの同期現象
東南アジアのある地方では，ホタルがいっせいに点滅す
ることが 1900年代初頭から知られていた8)．S. Strogatz
とその指導を受けていたD.J. Wattsは，コオロギを防音し
た箱に 1匹づつ入れ，他のコオロギの鳴き声のスピーカと
自分の鳴き声を他のコオロギに聞かせる実験装置を箱に取
り付け，コオロギのすだく音の同期実験を行った．これらの
実験に基づいて，S. Strogatz と D.J. Watts8), 9) は，ネッ
トワークの中にいくつかのショートカットとネットワーク
のかたまり (クラスター)が存在するスモールワールドネッ
トワークにおいて同期が起きることを推論した．その後，彼
らは Kuramoto振動子を用いて グラフ上の同期モデルを
調べた．Kuramoto振動子は，

θ̇i = ωi +
λ

n

n∑
j=1

sin(θj − θi) ( 2 )

で表わされる．ここで，θi は i 番目の振動子の位相，ωi は
i 番目の振動子の固有振動，λ は振動子間の結合強度，n は
全振動子数である．振動子の集団が円周上を周回する n 個
の点と考えるとその重心は以下のベクトルで表現される．

ReiΨ =
1
n

n∑
j=1

eiθj ( 3 )

ここで R は周波数秩序変数と呼ばれるこのベクトルの大
きさであり，Ψ はその偏角である．円周上に振動子が一様，
ランダムに分布する場合は R = 0 であり，完全に同期す
る場合は R = 1 である．ある条件を与えると，β グラフ
上で λ > λc のとき，相転移が起こり，同期が生じること
が周波数秩序変数 R により示された．
著者等も Kuramoto振動子を修正した

θ̇i = ωi +
λ

ki

n∑
j=1

sin(θj − θi) ( 4 )

のモデルを使用し，2種類のスケールフリーネットワーク
モデルにおいて，やはりある条件の下では同期が生じるこ
とを示した10)．ここで，ki は振動子 i に結合されている振
動子の数である．

図 11 ネットワーク上の振動子の同期
ネットワーク上にホタルを設置すると，(a) では点滅がまちまちだが，時間
進行と共に発光 (b) と消光 (c) が交互に同期して起きる．

図 11 (a)–(c)は，(4)式のモデルの下にホタルの点滅を
ネットワーク上でシミュレーションした例である．図の円
周上には各ホタルの位相を示してある．図 11 (a)は，振動
子の集団が円周上を周回する初期の状態であり，図 11 (b)
は振動子が同期し発光したホタルの状態，図 11 (c)は振動
子が同期しホタルが消光した状態を示す．
同期現象は，Boidにおける速度の一致や一部の飛翔する
鳥の群れの羽ばたき速度の一致，軍隊の行進，等に見られ，
ネットワークを介した同期の生成は，群れの行動獲得に今
後も重要となると考えられる．

6. おわりに
本稿では，3次元の物理環境の中で行動する人工生物に
ついて，その個体の行動獲得，および，群行動の獲得の方法
について，群行動モデリングの歴史的背景を含めて紹介し
た．特に，個体の行動獲得においては，人工ニューラルネッ
トワーク (ANN)を用いたニューロエボリューションを用
いている．また，より複雑な行動を生成するために，ANN
を階層的に用いる複合的ニューラルネットワークについて
説明した．群行動の生成においては，障害物や他個体をポ
テンシャル発生源と捉えることで他個体との相互作用を実
現するモデルについて説明し，その結果創発された群行動
について紹介した．さらに，振動子の同期現象が，個体間
の相互作用を記述する上で有用であることを紹介し，今後
の群行動生成における重要な役割を果たす可能性について
言及した．

（2012 年 11 月 19 日受付）
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