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1. はじめに

1.1 社会課題・背景

　今日、建設業界において、人手不足やインフラの維持
管理の問題を抱えている。日本の社会インフラである橋
梁やトンネルの多くは高度経済成長期に集中的に建設さ
れた。その結果、多くの構造物は老朽化の目安といわれ
る 50 年を超え、今後急速的に老朽化が進む懸念がある。
国土交通省 1）によると建設後 50 年を超える構造物は、
2023 年 3 月に道路橋で 39％、トンネルで 27％になると
予測されている。（表 1）。それに対して定期的な点検によ
る維持管理が必要不可欠といえる。また、国土交通省は 5
年に 1 度の点検を義務付けた。そのような点検には専門
技術者が不足しており、維持管理における大きな課題と
なっている。特に自治体においては、技術系職員の不足
やインフラ老朽化に対する財源不足を抱えている。
　これに対し、近年発達している情報技術の活用が求め
られている。例えば、IoT 化したインフラ状況の常時点
検や AI による画像診断、ドローンを用いた点検の省力化
などがあげられる。中でも特に人工知能、AI、の発展が
著しく、インフラの維持管理での活用を期待されている。
カメラによる画像から機械学習を用いて、コンクリート
の点検をし、ひび割れなどの異常を発見するという研究
が多くなされている 2)3)。また、建設業界でのドローンの
活用も広まっている。ドローンでの撮影により、3 次元モ
デルを構築し、現場での安全管理に用いることや障害物
を避けながらの被害状況の撮影、さらには資材の運搬と
いった試みがなされている 4）。ドローンの点検は従来に比
べ費用を抑えることができるが、操縦技術者の不足を背
景に普及が進んでいない。
1.2 研究目的

　そこで本研究では、ドローンでの構造物点検の経路生

成に関する研究を行った。建設業界における人手不足と

インフラの維持管理の必要性といった課題をドローン操

作を自動化することによって改善できると考えた。様々

な建物の形状や敷地の条件に応じて、ドローンを操縦す

のは高い技術力が必要であり、技術者が現場に行くには

時間的・日数的に限りがある。そこで、構造物の壁面の
ドローン点検検査を想定して、飛行経路を強化学習によ
り生成する手法について検討した。ここでは、複数エー
ジェントでの最適化を目標とし、基礎段階として単独エー
ジェントでの強化学習による最適化を図った。単独ドロー
ンを強化学習により制御し、自動で壁面検査を行うまで
の流れを示すことを目標とした。強化学習を用いて、自
動化した例として、ドローンの配送経路の最適化やクレー
ン揚重、車の駐車の自動化といったものがある 5）6)。し
かし、ドローンによる壁面検査の飛行経路の強化学習は、
筆者が知る限り見当たらず、この部分が新規性と言える。
そこで、本研究ではゲームエンジンによる強化学習を用
いて、簡略化したドローンの壁面点検経路の自動生成を
行った。壁面は 2 種類用意した。1 つ目は 1 面のみの壁面、
２つ目は「く」の字型の 2 面の壁面である。

2. 研究概要

2.1 学習環境

強化学習 7）は機械学習の 1 つで、環境の状態と報酬に
基づいて、最良の行動が取る方策を学習する手法である。
図 2 に示すように強化学習は次の① ~ ③の手順を繰り返

表 1( 建設後 50 年を越える構造物の割合 )

約 25％ 約 39％ 約 63％

約 20％ 約 27％ 約 42％

約 32％ 約 42％ 約 62％

約4％ 約8％ 約 21％

約 17％ 約 32％ 約 58％

2018.3 2023.3 2033.3

道路橋（約 37万,橋 長2 m以上の橋）

トンネル（約1万1 千本）

河川管理施設（約1 万施設）

下水道管（総距離:約4 7万 km）

港湾岸壁（約5 千施設,水 深 4,5 以深）
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すことで学習する。
①エージェントは時間ステップ t ごとに状態を取得
②取得結果に基づき、行動を選択
③選択した行動により、報酬が与えられる
以上の、手順を繰り返しながら、長期的な収益値を最

大化する行動を見つけていく。
本研究では、状態・行動・報酬の設計、学習・学習結

果の確認を Unity を用いて行った。強化学習は Unity 向け
の機械学習ツールキットである Unity Machine Learning 
Agent(ML-Agents v2.0.1)8）を用いた。強化学習のアルゴ
リズムには学習アルゴリズムの 1 つであるオフポリシー
の Proximal Policy Optimization(PPO) 法 9）を使用した。
PPO はサンプル効率が低く、学習に必要なステップ数は
多いが、学習が安定しているという特徴がある。また、
学習に必要なハイパーパラメータの調整は個別に行った。
2.2 環境設計

ドローンでの壁面検査をゲームエンジンの Unity によっ
て再現した（図 3）。ドローンと壁面は学習を効率化する
ために簡略化した。ドローンではモデルと動き方を簡略
化した。ドローンのモデルは立方体で表現し、動き方は、
上下、左右、前後、左右への回旋に制限した。また、壁
面は 1 面の壁を複数の小さな正方形（マス）の組み合わ
せで構成した。

3 次元空間にこの簡略化した壁面を設置し、ドローンが
壁面検査をするよう設計した。壁面検査は次のような状
況になることで検査をしたとみなすこととした。「ドロー
ンのカメラを壁面に対して正面を向ける」かつ「ドロー
ンと壁面との距離が一定以内になった時」の状況である。
これは、高性能カメラの発達により、カメラが壁面をと
らえることができたら、検査は十分に行えるということ
に基づいて設定した。シュミレーション環境ではドロー
ンから一定距離にレイを放った。レイが壁面に接した際
に、当たった壁面の一部の正方形の色をグレーから赤に
変化させた（図 3）。赤になった部分は検査したとみなし、
疑似的にカメラによる壁面検査を再現した。

3. 一面壁面における経路生成

　1 つの壁面のみを作成し、ドローン検査の経路を強化学

習させた。壁面のマスを検査した時と全ての壁面の検査

をし終えた時に報酬を与えるように設計した。ドローン

が範囲外に出てしまった時と 1 面全ての検知が完了した

時にそれぞれ罰則と報酬を与え、エピソードを終了させ、

初期位置から再スタートさせた。壁の位置とドローンの

行動できる範囲を図 4 と表 2 に示した。ドローンの行

動できる範囲が狭いと罰則を嫌って中央に留まる傾向が

あったため表のような行動範囲に設定した。さらに、ド

ローンが停滞することなく、効率よく点検を完了させる

ように時間経過ごとの罰則も与えた。また、その他の強

図 2( 強化学習の概略 )

図 3( 壁面とドローンの学習環境・検知のようす )
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図 4( ドローンの行動可能範囲 )

表 2( 壁の位置とドローンの行動範囲 )

壁の位置座標

‑5 ≦ x ≦ 5 ‑8 ≦ xd ≦ 8

0 ≦ y ≦ 4

z = 5z範囲

y範囲

x範囲

‑4 ≦ zd ≦ 5

0 ≦ yd ≦ 8

ドローンの行動可能範囲

化学習する際の状態の観察方法・報酬の与え方・報酬量は、

それぞれの学習で個別に設計した。

3.1 設定 1( ドローンの停滞 )

3.1.1 環境設計の概要

　設定 1 ではドローンの動きを上下・左右・前後の x,y,z

座標移動の 3 つのみとした。状態の観察にはドローンの

x,y,z 座標を取得した。報酬では 1 マスの検知・すべてを

検知完了時にプラスの報酬、範囲外に出た時・毎時にマ

イナスの報酬を与えた。詳細の数値に関しては表 3 に示

した。エピソード開始時にはドローンが壁の前のランダ

表 3( 設定 1の環境設計 )

図 5(3.1 の検知の様子・平均累積報酬 )

ドローン上下左右前後移動（x,y,z 座標移動）

ドローン x,y,z 座標

1マスを検知 +1/1000

3observations

+1.0

‑1/1000

‑1/10000

全ての壁面を検知し終わり

範囲外

毎時

Action

Observation

Reward

行動

状態観察

報酬
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ムな位置に配置されるようにした。また、ハイパーパラ

メータの 1つである beta を 5/10000 とした。

3.1.2 学習結果

　ドローンが図 5 の状態で中央に留まり続け、壁面の検

知が行われないという結果となった。この時の学習によ

る 500K エピソードまでの学習の平均累積報酬のグラフを

図 5 に示した。毎時の罰則を大きくした際には探索する

ことなくすぐに範囲外に出てしまっていた。

3.2 設定 2( 未検査のマスが残る )

3.2.1 概要

　設定 2 では、未検査壁面の検知を ml-agent のコンポー

ネントである Raycast を用いて行った。これは物体から

ray を放ち特定の物体に当たった際にその物体の位置を特

定できるものである。ここでは、ドローンからrayを放ち、

検査未実施の壁面のみを検知するように設定した。ray の

本数・角度に関しては図 7 に示した。また、ドローンの

行動として y 軸回転を加えた。その他の環境設計につい

て表 4 にまとめた。エピソード開始時のドローンの位置

は 3.1 と同様ランダムな位置とした。また、ハイパーパ

ラメータの beta を 1/100 とし、行動決定のランダムさを

増加させ探索を活発にさせた。

3.2.2 学習結果

　円を描くように壁面を検知するようになった。しかし、

1 部分に検査の残しが発生し、検査済みの壁面の前を移動

し続けてしまうことになった。この時のエピソード中に

おける時系列でのドローンの検査経路の 1 例を図 6 に示

した。最短経路での壁面全体の検知はできなかった。また、

学習による平均累積報酬のグラフを図 7 に示した。

3.3 設定 3( 全ての面の検査可能 )

3.3.1 概要

　設定 3 では、壁面の位置を特定するために、Raycast に

加えドローンと壁面までの距離とベクトルを追加で取得

するようにした。この際、エピソード中に検知した壁面

の情報は観察から外し、未検知の壁面のみの情報を取得

した。また、水平にドローンを誘導しようと考え、水平

方向にあるマスを検知したときは、それ以外のマスを検

知した時の報酬に比べ大きくなるようにした。その時、

検知した前回のマスと現在のマスの距離が近いほど報酬

が大きくなるように設計した。図 8 に検知したマスの距

離とドローンの移動方向に応じた報酬量の違いを図示し

た。また、エピソード開始時のドローンの位置は左上の

壁面の前に固定した。その他、詳細を表 5 に示した。

3.3.2 学習結果

　ドローンは車体を左右に振りながら水平の壁面を検査

しつつ、上下方向に動くことで全ての壁面を検知してい

た。エピソード中における時系列でのドローンの検査経

路の 1 例を図 9 に示した。また、学習による平均累積報

酬とエピソードの長さのグラフを図 10 に示した。

表 4( 設定 2の環境設計 )

表 5( 設定 3の環境設計 )

※ distance は 1 つ前に検知したマスと現在検知したマスの距離を示す (最小値 =1.0)

図 7(3.2 の Raycast による観察・平均累積報酬 )

1マスを検知 +1/1000

+1.0

‑1/1000

‑1/10000

全ての壁面を検知し終わり

範囲外

毎時

Reward
報酬

ドローン上下左右前後移動（x,y,z 座標移動）

ドローン旋回（y軸まわりの回転）

ドローン x,y,z 座標

ドローンy 軸回転角度

3observations

1observation

RayCast Observation 5rays

Action

Observation

行動

状態観察

図 6( 時系列での検査状況 )

図 8( 報酬量 , 左 : 大 , 中央 :中 , 右 : 小 )

図 9( 時系列での検査状況 )

図 10(3.3 の平均累積報酬とエピソードの長さ )

ドローン上下左右前後移動（x,y,z 座標移動）

ドローン旋回（y軸まわりの回転）

ドローン x,y,z 座標

ドローンy 軸回転角度

垂直にある壁の検知をした時 +1/100*distance※

3observations

1 bservation

ドローンとマスまでの距離 0～4 0

ドローンからマスまでのベクトル 0～ 120

+1/1000*distance※

+1.0

‑1/1000

‑1/1000000

それ以外の壁面を検知した時

全ての壁面を検知し終わった時

範囲外

毎時

Action

Observation

Reward

行動

状態観察

報酬

5raysRayCast Observation 
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図 11( 二面壁面の様子とドローンの範囲 ) 図 13(4.2 の平均累積報酬とエピソードの長さ )

図 12(4.1 の平均累積報酬とエピソードの長さ )

表 6( 壁の位置とドローンの行動範囲 ) の検知経路とは言えず課題となった。平均累積報酬とエ

ピソードの長さのグラフを図 13 に示した。垂直誘導した

場合、4.1 の学習方法に比べ、収束までの学習量が少なかっ

た。さらに、全ての壁面を完了させるまでのエピソード

時間も 4.1 よりも短い結果となった。

5. まとめ

　強化学習による壁面検査の経路自動生成における、状

態観察・報酬・行動の設計の検証をした。1 面壁面も 2 面

壁も同様に、Raycast 観察と壁面の距離とベクトルによる

観察をし、水平に誘導するような報酬の与え方をしたと

ころ、全ての壁面を検知できるようになった。2 面では垂

直誘導時に、全ての壁面を完了させるまでの時間が短く

なった。しかし、全ての壁面を検知はできてるが効率的

なドローンの移動経路とはなっておらず、状態観察・報酬・

行動やハイパーパラメ―タの再設計が課題となった。

壁の座標

‑5≦x≦ 5 x=5

0≦y≦ 4

z=5 5≦z≦15

0≦y≦ 8

壁の座標（側面） 行動範囲（xd<5 のとき）

‑5≦xd≦5 5 <xd≦ 12

0≦yd≦8

‑2≦zd≦5 ‑2 ≦zd≦ 18

0 ≦yd≦ 8

行動範囲（5≦xd のとき）

4. 二面壁面における経路生成

 2 つの壁面を図 11 のように「く」の字型に配置し、同様

に学習を行った。壁面の位置とドローンの行動できる範

囲を図 12 と表 6 に示した。状態・報酬・行動の設計は一

面壁面の時と同様に個別に設計した。

4.1 設定 3( 全ての面の検査可能 )

4.1.1 概要

　学習環境は設定 3と同様の設計とした（表 5）。エピソー

ド開始時のドローンの位置は左上の壁面の前に固定した。

4.1.2 学習結果

　この時の学習による平均累積報酬とエピソードの長さ

のグラフを図 12 に示した。水平に移動しながら壁面全体

の検知が可能となった。しかし、水平移動時に検知の残

しが発生してしまっていた。そのため側面を検知した後、

再び前面に戻って残りの壁面を検知しており、最善の検

知経路とは言えず課題となった。

4.2 設定 4( 全ての面の検査可能 )

4.2.1 概要

　設定 4 では、ドローンを垂直に誘導するような報酬を

与えた。すなわち、設定 3 では水平方向に移動し検査し

た場合に大きな報酬としたが、設定 4 では垂直移動時に

大きな報酬を付与するようにした。それ以外の設定につ

いては設定 3( 表 5) と同様にした。

4.2.2 学習結果

　正面の壁面から垂直に移動しながら検知しつつ横に移

動していき、全ての面を検知可能となった。しかし、垂

直移動の際に、一番下の面まで検知することなく横に移

動してしまっていた。そのため、4.1 と同様に側面の検知

後に再び前面に戻って残りの壁面を検知しており、最善
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