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が可能になり，通路等の曲がり角においても荷物の進行方

向を維持しながら曲がることができると考える． 

 

 

目的地付近 
の協調運搬中の様子 

本研究では，三次元物理空間内に無人搬送車

台モデリングし，

お互いの仕事を助け合いながら荷物を運搬する自律協調行

動を獲得させた．その結果，以下の結果が得られた． 
の進化計算に PSO

を用い，お互いの仕事を助け合いながら荷物を運搬す

モデルは，目的地付近

今後は，実験環境に通路を作成し，通路内の協調運搬を

福原隆宏，渡部美知子，複数のシステム環境下による

回システムインテグレーション

岩館健司，米蛇佳祐，鈴木育男，山本雅人，古川正志，

剛性体モデルの学習と制御

－，ロボティックス・メカトロニクス講演会 2008，

80 100

による収束状況を示し，縦軸に評価値，横軸

世代でほぼ収束しているのがわ
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