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　EC（電子商取引）の普及により小口・高頻度配送
の需要が増加する一方で、労働力人口の減少にと
もなう物流能力の不足が懸念されている。この課
題に対処するため、物流センターの生産性を向上
させるソリューションが求められている。在庫型
物流センターでは、仕入先から入荷した商品を保
管し、顧客の注文に応じて出庫・梱包・出荷する（図
1）。全体工程のうち、ピッキング作業は出荷リス
トに従って棚間を移動し商品を取得・検品・出庫す
る高負荷作業であり、とくに生産性向上の要望が
強い。
　このような背景のもと、生産性向上を目指して
自動搬送ロボットの導入が進められている。ロ
ボットシステムの導入効果を高めるには、効率的
な運用を可能にする計画技術と実行フレームワー
クが不可欠である。本稿では、物流センターの高効
率運用を目的として開発した、マルチエージェン
ト最適化技術に基づく要素技術について概説す

1 物流センターの最適化
る。本稿ではロボットを一般化し、「エージェント」
という呼称を用いる。ただし、明確に人と区別する
必要がある場合に限り「ロボット」という用語を用
いる。

図1 物流センターの作業工程
Fig.1 Operational Processes in Logistics Center
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合が与えられる。初期位置から、所定の商品をピッ
クアップし、目的地に到達するまでの時間依存経
路を求める。エージェントは商品をピックアップ
する際、同一地点に一定時間とどまる必要がある。
また、エージェントが目的地に達するまでの移動
において互いに衝突しないことを制約とする。初
期位置から目的地に到達するまでに要した時間を
移動コストとし、全エージェントのコスト総和を
最小化するよう経路を計画する。この際、エージェ
ントへのタスク割当て・順序決定も変数とする（図
2）。

 

3.1.2 解法アプローチ

　この問題は、エージェントへのタスク割当て・順
序決定と、経路計画問題の二階層に分割し、各問題
の計算結果をフィードバックして繰り返し計算す
ることで解くことができる。ここでタスク割当て・
順序を最適化する上位問題はTime-dependent 
Vehicle Routing Problem （TDVRP）［1］と 呼 ば
れ、経路計画を行う下位問題はMulti-Agent Path 
Finding （MAPF）［2］と呼ばれる。この二階層最適
化問題全体はExtended TDVRP（Ext-TDVRP）［3］

と呼ばれる（図3）。

　本問題に対してはメタヒューリスティクスを用
いて計算する解法が知られている。ただし、当該手

図2 ピッキング作業のタスク割当て・経路計画
Fig.2 Task Assignment and Path Planning in Warehouse Picking
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図3 ピッキング作業における二階層最適化問題
Fig.3 Two-layer Optimization Problem in Warehouse 
Picking Operations
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2.1 計算の複雑性

　物流倉庫のピッキング作業では、複数商品の回
収指示が一度にエージェントへ与えられる。指示
内容は、配送先ごとにまとめた品目群や格納場所
が近接する品目群など、運用により異なる。複数の
エージェントが狭路を含む共有空間で同時に行動
するため相互の進路妨害が生じやすい。行動計画
中の無衝突を保証しつつスループット（単位時間
当たりの処理量）やメイクスパン（全タスク完了時
間）を最適化する問題は、マルチエージェント経路
計画に分類され 、多項式時間で最適解を求める汎
用アルゴリズムは存在しない。したがって、現実的
な計算時間で実用上の精度要求を満足する準最適
解を得るヒューリスティック（発見的手法）の設計
が不可欠となる。
 

2.2 人ロボット共存、制御誤差による不確実性

　最適化に基づく精緻な計画を立案しても、物流
現場における運用では次のような外乱的事象が計
画通りの実行を阻害する。1）人・ロボット共存環
境：作業者がロボットの進路を横切る、棚補充のた
めに一時停止を強いられるなどの干渉。2）制御遅
延・誤差: 完全自動化倉庫においても、ロボットの
速度制御誤差や通信遅延により指示した地点への
ロボットの到着時刻に誤差が生じる。こうした不
確実性に対処し計画崩壊を防ぐには、環境の特性
を捉えた実行フレームワークの設計が不可欠とな
る。
 

3.1 タスクスケジューリング・経路計画の
　   二階層最適化

　本節ではピッキング作業におけるタスク割当
て、順序決定、経路計画を同時に扱う最適化問題を
概説する。

3.1.1 問題設定

　環境を表現されたグラフと、エージェントの集
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3.3 混雑緩和経路計画

　多数のロボットが同一フロアを走行する倉庫に
おいて全体の稼働効率を維持するためには、局所
的な渋滞の発生を抑制する仕組みも必要となる。
本節では、渋滞そのものをコストに組み込み、エー
ジェントが不確定性をともなって移動しても混雑
が発生しにくい経路を計画する、「混雑緩和経路
計 画 （Congestion Mitigation Path Planning, 
CMPP）」［9］を紹介する。
　CMPPでは環境をエリアごとの混雑状態を捉え
るために疎グラフで表現する。この疎グラフの頂
点には、倉庫シナリオであれば交差点や通路の入
り口など、環境中のキーポイントを設定する。疎グ
ラフ上の各頂点に対し、エージェント群の経路に
基づく「混雑度」と呼ぶ指標を計算する。混雑度は、
各頂点への流入辺を経路に含むエージェントの
数の乗算により定義され、頻繁に異方向からエー
ジェントが侵入する頂点において値が急激に増
大するよう設計する。グラフ全体の混雑度総和を
最小化する経路集合を求めることで、各エージェ
ントが沿うべき大域的経路を得る。この経路は各
エージェントに対してウェイポイントとして与
えることができる。局所的な衝突回避や移動タイ
ミングの判断をエージェントに委ねつつ、これに
沿って移動させることで混雑の発生が抑制される

（図5）。

図4 作業中のロボットが絡む交差点侵入パターン
Fig.4 Intersection Entry Patterns Involving a Robot 
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図5　混雑緩和抑制前後のヒートマップ比較
Fig.5 Heatmap Comparison between with and without 
Congestion Mitigation
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法ではTDVRPの繰り返し計算がボトルネックと
なり、計算可能な問題の規模が限られる。この課
題を克服するため、初回のみTDVRPを計算したう
えで、繰り返し計算においてはTime-dependent 
Traveling Salesperson Problem （TDTSP）［4］

に基づくヒューリスティックを用いてタスク順
序のみを更新しつつ、上位問題を解く軽量化ア
プローチを提案した［5］。実在する倉庫のレイアウ
トを参考に作成したマップでのベンチマークで
は、従来のメタヒューリスティクスに基づくExt-
TDVRP解法と同等コストを維持しつつ、計算速度
を10-60倍改善することを確認している。

3.2 交差点離合制御

　最適化アルゴリズムを用いて無衝突を保証しつ
つ移動コストが低い計画を精緻に得ることが可能
である一方で、実際のロボットシステムにおいて
は制御誤差、遅延、予期しない人の介入といった外
乱的事象が生じ事前に立てた計画を正確に実行
することが難しい場合がある。これによりデッド
ロック（相互阻害による進行不能）や深刻な遅延を
まねく渋滞が発生する可能性がある。これらを回
避するには、適切な実行フレームワークを構築し、
適用することが必要となる。
　こうした実行誤差や予期せぬ介入に強い運用を
実現する代表的な枠組みの一つが、交差点の通行
ルール（Merging Arbitration Control）を事前に
設計し、ロボットに遵守させる方法［6］である。具体
的には、ロボットの侵入方向、残作業量、ピッキン
グ位置に応じた優先順位（直進優先、右折優先規則
を含む）を設定することで、デッドロックを未然に
防ぎつつ、全体の移動効率を維持することを目指
す。
 
　設計した交通ルールを用いてマルチロボット
システムを運用した場合に、デッドロックが発
生しないことを検証するためには、Timed-CSP
モデル［7］およびモデル検査ツールPAT（Process 
Analysis Toolkit）［8］を用いた形式検証が有効で
ある。形式検証により、交差点侵入（図4）パターン
に対して網羅検査を行い、提案ルールの安全性が
理論的に示されている。このように交通ルールの
設計と形式検証を組み合わせることで、最適化に
基づいて算出した計画と、実システムの運用を橋
渡しする堅牢なフレームワークを構築することが
可能である。
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　効果検証の一例として、離散空間上での衝突回
避プランナーであるPIBT （Priority Inheritance 
with Backtracking）［10］とCMPPを組み合わせ、
Lifelong-MAPF［11］と呼ばれる設定のエージェン
ト群誘導シミュレーションを行った。倉庫を模擬
したマップ（図6（a））において、疎グラフ（図6（b））
を作成しCMPPを計算した。エージェント数が
200の場合において、従来手法の平均スループッ
トが3.99（タスク/シミュレーションステップ）で
あることに対して、提案手法では5.54と38%改善
することを確認している （図6（c））。

 

　本稿では、物流センターに関連する最適化問題
の研究事例を紹介した。実現場に適用するには、利
用可能なセンサ・アクチュエータへの適合に加え、
安定した通信と通信途絶に対してロバストな運用
設計が必要となる。これらの要件を満たす改良を
重ね、開発技術の社会実装を目指す。
　3.1節で紹介した技術[5]はALラボとNEC-産総
研 人工知能連携研究室の共同研究成果である。
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図6　評価結果例
Fig.6 Example of Evaluation Result

(a) 評価環境

(b) 疎グラフ (c) スループット改善効果
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