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四象限動的計画法によるアダプティブクルーズコントロール

における電気自動車の最適制御の基礎検討

服部　充浩，藤本　博志（東京大学）

Basic Study on Quadrant Dynamic Programming

for Optimal Adaptive Cruise Control of Electric Vehicles

Mitsuhiro Hattori, Hiroshi Fujimoto (The University of Tokyo)

This paper proposes quadrant dynamic programming (QDP) to optimize velocity trajectories of adaptive cruise

control (ACC) of electric vehicles. This method divides the two-dimension table of velocity and distance into

quadrants, and enables a fast calculation and real-time implementation of optimal control for various situations.
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1. 序論

クルーズコントロールの制御手法は様々なものが提案さ
れているが，その中に最適制御がある。最適制御は，ある
評価関数を最小化もしくは最大化するために，最適化を用
いる制御手法であり，例えば，評価関数を消費エネルギー
とすると，消費エネルギーを削減することができる。自動
車の最適制御手法として，様々な手法が提案されている。
勾配法は，事前計算による最適制御であり，最適な入力を
事前に計算しそれを元にフィードフォワード制御を行う手
法である (1)。この手法はフィードフォワード制御であるた
め，外乱の多い自動車の制御については工夫が必要である。
モデル予測制御 (MPC: Model Predictive Control)は，先

の状況を予測しながら走行中に最適化計算を行う手法であ
り，これも様々な形で自動車の制御に用いられている (2)–(4)。
モデル予測制御では複雑な最適化計算が必要となるため，
制御ステップ時間内に最適化計算を行うことが難しいとい
う問題がある。これを解決するためにリファレンスガバナ
により制約を考慮する手法 (5)や，動的計画法の事前計算と
組み合わせる手法 (6)が提案されているが，未だ十分に高速
演算可能な手法は見つかっていない。
動的計画法 (DP: Dynamic Programming) は，事前計算

により求められたテーブルを元にフィードバック制御を行
う手法である (7)。動的計画法は鉄道に向けた自動運転によ
る消費電力削減の手法として用いられ (8)，電気自動車の消
費電力削減にも用いられている (7)。常に大域的最適解が算
出され，最適化結果は優れるだけでなく，複雑な評価関数や
制約を考慮することができるという利点がある。一方，自
動車の様々な状況に対応するためには事前計算とテーブル
の大きさが膨大になってしまうという問題が存在した。本
稿では，動的計画法を元に計算量を大きく削減し，クルーズ
コントロールの問題設定に適用可能とした四象限動的計画
法 (QDP: Quadrant Dynamic Programming) を提案する。

図 1 実験機の写真
Fig. 1. Picture of our experimental vehicle.

この際，図 1に示す実験車両を想定し，設計やシミュレー
ションを行う。

2. アルゴリズム

〈2・1〉 問題設定 問題設定として，前の自動車を追従
する，アダプティブクルーズコントロールを想定している。
問題設定を図 2に示す。初期の速度 vini，車間距離 dini か
ら，最終的に前車と同じ速度 vpre，事前に設定した車間距
離 dfin になるまでの速度軌道を計算する。
速度軌道を計算する際，ある評価関数 J を最小にする軌

道を計算する。評価関数は，初期位置からスタートし最終
位置になるまでの積分値であり，例えば消費エネルギーが
考えられる。本稿では，評価関数を消費エネルギーとした
場合について検証を行うが，評価関数は消費エネルギーに
は限らない。
〈2・2〉 動的計画法 動的計画法は，大域的最適化の一
種であり，メモ化と再帰を用いるという特徴をもつアルゴ
リズムである。離散化されたデータを持つテーブルに対し，
再帰的に最適化を行っていく。動的計画法をもちいて自動
車の最適制御を行う際の手法として，終端条件から評価関
数が最小になる遷移を逆算していく方法がある。
図 3は，動的計画法による最適化とその結果の利用方法
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図 2 問題設定
Fig. 2. Problem establishment.
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図 3 動的計画法による速度軌道の設計
Fig. 3. Design of a velocity trajectory with DP.
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図 4 三次元の動的計画法の求解法
Fig. 4. Calculation process of three dimension DP.

を示す。まず，(a)に示す事前計算を行う。ここでは，テー
ブルは位置と速度の二次元のものを使う。終端条件の評価
関数の値を 0，終端条件を満たさない状態の評価関数を∞
と設定する。位置が戻ることがないことを前提にしている
ため，位置に対して逆算を行っていく。つまり，図 3の右
の列から左に計算を行っていく。
各セルの状態における最適な制御法を決定するため，計

算するセルから右の列に遷移した際の評価関数の変化値と，
右のセルまでの評価関数の値の合計値が最小になるものを
最適な遷移として記録する。これを全てのセルに対して行
うことで，どのセルを選んでも終端条件までの最適なセル
の遷移を読み出すことができる。このテーブルを，図 3 (b)

のように，走行中に読み出すことで最適な速度軌道を任意
の初期状態から導出することができる。
これをアダプティブクルーズコントロールに適用する際，
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図 5 四象限動的計画法における逆算
Fig. 5. Back calculation of QDP.

前車の位置が時間と共に常に変化するため，終端条件の位
置を定めることができない。そのため，通常は時間の軸を
含めた三次元の動的計画法を用いる。図 4に三次元の動的
計画法の求解法を示す。終端条件から時間軸に対して逆算
しながら，最適な速度と位置への遷移を決定していく。前
車の速度のパターン数だけこれを繰り返し，図 4のような
テーブルを数多く生成する。
三次元の動的計画法は，速度と位置の二次元行列の中か

ら最適なものを探索する工程を三次元テーブル上で繰り返
すため，計算量が多く，計算時間がかかるだけでなく，結果
のテーブルの保存領域も大きくなってしまう。この演算を
前車の速度のパターン数行うのは非現実的であるため，自
動車への応用は難しいという問題があった。これを解決す
るため，本稿では四象限動的計画法というアルゴリズムを
提案する。
〈2・3〉 四象限動的計画法の計算手法 三次元の動的
計画法は，計算量の観点から適用が難しいため，二次元の
動的計画法を考える。位置の終端条件が定まらないことか
ら，位置の代わりに車間距離を用いることを考える。車間
距離は終端条件を設定することはできるが，長くなる場合
も短くなる場合もあるため，時間的な流れが存在せず，評
価関数の値を終端から逆算することができない。
そこで，図 5のように，終端速度（前車速度）と終端距

離に対応するセルを中心に表を四つに分割する。前車速度
よりも速い領域では車間距離は短くなり，遅い領域では車
間距離は長くなる。この関係性により，図 5 (a)に示すよ
うに，四分割したそれぞれについては時系列が存在するこ
とがわかった。この時系列について逆算することで，動的
計画法の表を作成することができる。ここで，前車の速度
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図 6 四象限動的計画法の各セルの計算
Fig. 6. Calculation of each cell in QDP.

を一定と仮定して計算をするが，走行時に前車の速度が変
化した場合は別の速度のパターンで作成した表を読み込み
直すことで対応可能であるため問題ない。
また，車間距離が長い時は加速，短い時は減速を必要と

するため，それぞれの象限の移動も一方通行である。この
条件を利用することで，図 5 (b)に示すようにスパイラル
状に逆算をすることができる。このままでは，象限ごとの
遷移を考慮できないため，遷移元の象限を考慮した計算を
行う。その計算の様子を図 6に示す。 2⃝と 4⃝では，白い四
角のセルにおける最適な遷移を求めるために，同じ象限だ
けでなく，それぞれ 1⃝と 3⃝の象限への状態遷移を考慮する
ため，灰色の領域から逆算する必要がある。
最適化問題としての立式は以下の通り。

min J =

n∑
i=0

Jdiff(vi, ai, di, ti), · · · · · · · · · · · · · · · · · (1)

subject to

ti = ∆d/(vi − vpre), ai = ∆v/ti, · · · · · · · · · · · · · (2)

Fi = F (vi, ai), |Fi| ≤ Fmax, · · · · · · · · · · · · · · · · · (3)

di+1 = di + sgn(vi − vpre)∆d, · · · · · · · · · · · · · · · · · (4)

vn = vpre, 0 ≤ vi ≤ vmax, · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (5)

dn = dfin, 0 ≤ di ≤ dmax. · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (6)

ここで，vi,ai,di,ti はそれぞれ，各セルにおける速度，加速
度，車間距離，遷移時間をあらわしている。式 (2)は加速度
と遷移時間の計算，式 (3)は駆動力の計算とその制約，式
(5)と式 (6)はそれぞれ速度と車間距離の制約を表す。
〈2・4〉 四象限動的計画法の性質 計算量は，三次元の
動的計画法よりも大きく削減できる。三次元の動的計画法
を前車の速度パターン数行う場合，テーブルの各軸の分割
数と前車のパターン数を共にN とすると，計算量はO(N5)

となる。これは N = 200 の場合数ヶ月のオーダーで計算
時間がかかるため，非現実的である。四象限動的計画法で
は，テーブルの各軸の分割数と前車のパターン数を同様に
N とすると，計算量は O(N3)となる。これは N = 200の
場合数分のオーダーで計算が完了することから，計算量が
大きく削減できていることがわかる。
ここで，三次元の動的計画法では可能で，提案する四象

限動的計画法でできなくなったことは二つあり，時間の軸
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図 7 四象限動的計画法の計算結果
Fig. 7. Calculation result of QDP.

を活用した到着時間の制約と，位置の軸を考慮した走行距
離の制約がある。この二つはアダプティブクルーズコント
ロールにおいて重要ではない部分であるため，これによる
影響は小さい。
提案する四象限動的計画法では，評価関数として，速度，

加速度，車間距離，時間，及びそれらから静的に計算でき
る，つまりダイナミクスを含まずに計算できるものを考慮
することができる。例えば，消費エネルギーは速度や加速
度から計算した消費電力に時間を積算することで静的に計
算可能なため，評価関数として含めることができる。また，
走行距離も速度に時間をかけることで評価関数として計算
可能である。一方，加速度の微分であるジャークは，加速
度の差を時間で割らなければならないため，評価関数とは
できない。また，制約条件として，速度，車間距離，加速
度及びそれから静的に計算できるものを含めることができ
る。上記の立式では，加速度と速度から走行抵抗を考慮し
て計算した，駆動力に制約をかけているが，制約条件はこ
れには限らない。

3. 結果

〈3・1〉 最適化結果 今回，評価関数として電気自動車
の消費エネルギーを設定した。速度，加速度から消費電力
を計算し，時間を積算することで消費エネルギーを計算す
る (9)。これにより，消費エネルギーが最小になる速度軌道
を導出する。消費電力を計算する際のパラメータは，図 1

に示した実験車両のものを用いた。図 7に，前車速度 vpre

が 30 km/hの際の最適化の結果を示す。このとき，終端状
態の車間距離 dfin は，前者速度での 2秒間走行距離である
約 16.6mとしている。このようなテーブルが前車の速度の
数だけ存在する。
初期速度，初期車間距離からテーブルの矢印にそって速

度軌道を決定することで，最適な速度軌道をオンラインで
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図 8 速度と車間距離のシミュレーション結果
Fig. 8. Simulation result of velocity and distance.
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図 9 エネルギー損失のシミュレーション結果
Fig. 9. Simulation result of energy loss.

再読み込み可能となる。図 7の黒丸と赤い矢印は，初期速
度 10 km/h，初期車間距離 40m の場合に求められる初期
位置と軌道を一例として示している。等高線は，その点を
初期状態とした時の評価関数の値，つまり終端までの消費
エネルギー [Wh] を表す。
〈3・2〉 比較結果 比較対象として，等加速度で加速し
たのち，減速する軌道を用いる。MATLAB/SimulinkのVe-

hicle Dynamics Blocksetを用い，最適化のモデルではなく，
実車に近いシミュレーションを行った。初期速度 10 km/h，
初期車間距離 40mから，速度が 30 km/hの車に追従する
場合を考える。それぞれの速度軌道に対し，車両は速度制
御を行った。図 8にその際の速度，車間距離，図 9に最終
的なエネルギー損失を示す。CONSTは一定加速度で加減
速をするもの，QDPは今回の提案法によって導出された軌
道に沿うものを表す。シミュレーション結果から，今回の
提案法が評価関数である消費エネルギーを低減できている
ことがわかる。

4. 結論

クルーズコントロールの制御手法として，消費エネルギー
などの評価関数を最小化可能な最適制御が数多く提案され
ている。最適制御は強力ではあるが，計算量などの問題か
ら，自動車での産業応用に至っているものは少ない。本稿
では，動的計画法を元に計算量を大きく低減した，四象限動
的計画法を提案した。これにより，クルーズコントロール

において，複雑な評価関数や制約条件を考慮しながら，最
適な速度軌道を導出することができる。
評価関数を消費エネルギーとした場合について，最適化

の計算結果及びシミュレーション結果を示し，実際に評価関
数を最小化できていることがわかった。今後は，単純な加
減速以外の手法との比較と，その走行実験を予定している。
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