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Drones are made in various forms and used for various purposes. Collision avoidance is a problem in most situations. This paper 

proposes the method to avoid obstacles and approach the destination. The guidance is derived by the potential function method that 

can accommodate flexibly for unknown environments and has a light computation load. The proposed method enables to compensate 

the disadvantages of the potential function method and avoid collisions and deadlock. The numerical results show that the proposed 

method increases the success rate of guidance. 
 

1. はじめに 

無人航空機(UAV)は様々な用途で使用されているが，

多くの場面で障害物との衝突が問題となる．計算負荷

が少なくリアルタイム性に優れた衝突回避の手法とし

て，ポテンシャル関数法［１］が存在する．この手法では，

障害物の座標が大きな値，目的地が小さな値となるよ

うに仮想的なポテンシャル場を生成し，その勾配から

誘導則を得る．ポテンシャル場はセンサ情報からリア

ルタイムで更新されるため，未知の環境や想定しない

障害物にも対応可能である．欠点として，障害物に包

囲されるような状況では停留や衝突が発生する．対策

として，停留をポテンシャル場の曲率判定によって検

出する手法［１］があるが，完全に停止せず同じ経路を周

回する動的な停留では検出と回避が困難になる． 

そこで本研究では，ニューラルネットワークを用い

て，障害物情報をもとにリアルタイムでポテンシャル

場を調整することで，衝突と停留の自立的な回避を試

る．最後に数値シミュレーションにより，提案手法の

有効性を検証する． 
 

2. ポテンシャル関数法 

衝突回避手法であるポテンシャル関数法の概要を示

す．本研究では，高度の指令値を一定とし水平面にお

ける誘導則のみを導出する．制御対象の位置を𝛏(𝑡) =

[𝑥(𝑡) 𝑦(𝑡)]𝑇，目的地を𝛏𝑡(𝑡)，障害物の位置を𝛏𝑜(𝑡)と

する．障害物を𝑁個検出したとき位置𝛏(𝑡)におけるポテ

ンシャル関数𝑃は式(1)の通りに定義される． 

𝑃 = 𝑃𝑠 + ∑ 𝑃𝑟
𝑖

𝑁

𝑖=1

(1) 

式(1)において，目標位置𝛏𝑡(𝑡)に対応する誘導ポテン

シャル関数𝑃𝑠は，制御対象の位置𝛏(𝑡)が目標位置へ接近

するほど減少する．これに対して障害物𝑖に対応する反

発ポテンシャル関数𝑃𝑟
𝑖は，制御対象の位置𝛏(𝑡)が障害

物位置𝛏𝑡
𝒊 (𝑡)へ接近するほど増大する．そのため，ポテ

ンシャル関数𝑃の勾配を下るように制御対象の移動方

向を更新し続けることで，障害物との接触を避けると

同時に，目標位置へ接近することができる．二次元平

面上における𝑃の勾配𝛁𝑃は式(2)で表される． 

𝛁𝑃 = −𝐾𝑠𝐧𝑠 + ∑ 𝐾𝑟 ln {
𝑑(𝛏, 𝛏𝑜

𝑖 )

𝑑𝑜

} 𝐧𝑟

𝑁

𝑖=1

(2) 

式中の誘導係数𝐾𝑠と反発係数𝐾𝑟は，それぞれ経路決定

における誘導と反発の強さを調整することができる．

𝐧𝑠，𝐧𝑟はそれぞれ制御対象から目標地点，制御対象か

ら障害物への単位ベクトルを表す．𝑑(𝛏, 𝛏𝑜
𝑖 )は制御対象

と障害物の距離，𝑑𝑜はセンサの計測可能距離を表す．  
 

3. パラメータ調整法 

 ポテンシャル関数の反発係数𝐾𝑟の調整にニューラル

ネットワークを用いる．本研究におけるニューラル

ネットワークの構造と，適用する学習方法を記載する． 
 

3.1 ニューラルネットワーク 

入力層は 2 つのノード𝐼𝑛𝑝1, 𝐼𝑛𝑝2で構成し，それぞれ

式(3)，式(4)で表す． 

𝐼𝑛𝑝1 = 𝜓 − 𝜓𝑟𝑒𝑓 (3) 

𝐼𝑛𝑝2 = 𝜓 − 𝜓𝑜𝑏𝑠 (4) 

式中の𝜓は機首方位角，𝜓𝑟𝑒𝑓は指令方位角，𝜓𝑜𝑏𝑠は障害

物を検知した方位を示す．中間層は 30 のノードを持つ

1 層とする．出力層は 3 つのノードで構成し，0～1 の

範囲の値を出力する．その後，入力に対して最も大き

い値を出力したノードが選択され，それに対応して反

発係数𝐾𝑟が元の設定値𝐾𝑟0の 100 倍，等倍，1/10 倍のい

ずれかの値に変更される． 
 

3.2 学習方法 

 学習にはミニバッチ法［２］を用いた．学習環境をバッ

チ数で分割し，1 バッチ毎に学習を行う．これにより学
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習の高速化や，学習環境に含まれる異常データによる

悪影響の抑制が期待できる． 

学習ごとにニューラルネットワークにおける重み𝐰, 

バイアス𝐛の値が更新されるが，新たな値を得る方策と

して，式(5)で表現されるε-greedy 法を用いる． 

𝜋(𝑎|𝑠) = {
1 − 𝜀

𝜀
 

(𝑎 = argmax {𝑄0, 𝑄1})

(𝑎 = argmax {𝑄0, 𝑄𝑟𝑎𝑛𝑑})
(5) 

確率1 − 𝜀では，更新前の𝐰0, 𝐛0に対する評価𝑄0と，新

たな𝐰1, 𝐛1に対する評価𝑄1を比較し，より評価の高い

方が選択される．なお，𝐰1, 𝐛1は構成要素を𝐰0, 𝐛0から

継承し，一部をランダムに再生成したものである．確

率𝜀では，評価𝑄0と新たに生成した𝐰𝑟 , 𝐛𝑟に対する評価

𝑄𝑟𝑎𝑛𝑑を比較し，より評価の高い方が選択される．  
 

4. 数値シミュレーション 

数値シミュレーションでは翼幅 1mのUAVを制御対

象とする，ポテンシャル関数のパラメータを，𝐾𝑠 = 1，

𝐾𝑟0 = 0.37と設定し，センサの計測可能距離を𝑑𝑜 =

30 [m]とする．学習環境は 1 バッチあたり 15 パター

ンの障害物配置をランダムに生成する．ただし，目的

地到達の可否が変動しやすい環境にするため，うち 7

パターンはポテンシャル関数法による目的地到達が失

敗するケースとなる．学習環境におけるシミュレー

ション結果に対し，目的地への到達，停留，衝突の順

で高い評価を与えることで，評価値をもとに学習を行

う．学習後に試験環境において数値シミュレーション

を行うことで，目的地到達の成功率を算出する．なお，

試験環境はランダムに生成した 250 パターンの障害物

配置で構成される． 

Figure1 に試験環境における検証結果の一例を示す．

機体は初期位置𝛏 = [0 100]𝑇から移動を開始し，目標

地点𝛏𝑡 = [400 200]𝑇へ誘導される．黒色の点は 10 個

の円形障害物の輪郭を示し，400m × 200mの平面上に

ランダムな位置･半径で配置される．黒線は従来のポテ

ンシャル関数法によって目標方位を決定した経路，赤

線は提案手法によって目標方位を決定した経路である．

経路を比較すると，ポテンシャル関数法を用いた場合

は停留が発生するが，提案手法では停留を回避してい

ることがわかる． 

Figure2 に提案手法のシミュレーションにおけるオ

イラー角の時間履歴，Figure3 にエルロン・エレベータ・

ラダー舵角の時間履歴を示す．Figure2 ではオイラー角

は破綻のない範囲で遷移している．また，Figure3 では

舵角が制限範囲である±15degの間で遷移している．

Figure2, 3 より，機体が実現性のある運動と操舵を行っ

ていることがわかる． 

 

 

 

 

 

 

Figure 1. Trajectories of UAV 

 

Figure 2. Time histories of Euler angles in the case of the 

proposed method  

 

Figure 3. Time histories of control input in the case of the 

proposed method 
 

5. まとめ 

本稿では，ポテンシャル関数法における反発係数を

ニューラルネットワークによって調整し，停留問題の

解決を試みた．また，提案手法によって停留･衝突の発

生率を低減できることを数値シミュレーションにより

確認した．今後は個々のシミュレーション結果の原因

究明を行い，更なる成功率向上を目指す． 
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