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1. はじめに 

1.1. 社会課題・背景 
 近年、温暖化などの気候変動が原因として、自然災害に

よる被害が多く報告されている。我が国においても、世界

有数の地震大国とされ、自然災害のリスクを多く抱えてい

る。特に地震が建築物や橋梁やトンネルなどのインフラ構

造物に与える影響は大きい。日本では首都直下型地震も予

測されており、内閣府によればこの地震による被害は建物

崩壊等と合わせると、焼失が約 61 万棟、死者が 2 万 3 千

に上るとされる 1）。地震発生直後の建築物やインフラの早

急の点検は、安全を担保する上で欠かせない課題となる。

点検の遅れによる、建物倒壊、それによる新たな人的被害、

建物倒壊による道路閉鎖と、人々の避難への影響などが想

定される。さらに、その後の救助や消火、物資の運搬など

にも深刻な影響を及ぼしうる。実際に 2016 年の熊本地震

では、人員確保や点検調査体制などが原因で十分な被災状

況が確認できず、被害状況の判定と通行可否の判断に時間

を要したことが報告された 2)。このような災害発生直後の

建築物・インフラの点検は重要である一方で、人が行うこ

とは、コスト・人材・安全性・迅速性といった困難な側面

も多い。このような課題に対して、近年発達する AI やド

ローンの活用が求められている。AI による構造物の異常点

検や 3)、ドローンによる撮影の研究が多く行われている 4) 

5)。また、点検のみならず、避難そのものへのドローンの活

用も広がっている 6)。 
1.2. 研究目的 
 このような背景のもと、本研究では、災害発生時におけ

る、建築壁面のドローン点検の経路生成に関する研究を行

った。災害時におけるドローンの迅速な建築壁面点検は被

害を軽減することができると考える。予めドローン飛行経

路を定めておくことは理想的である。しかし、すべての土

地で経路を計画しておくことは困難である。さらに、飛行

経路を考える際に、様々な建物の形状や、敷地の条件、個々

のドローンに応じて、その変化に対応するようにその都度

プログラムに変更を加えることも現実的でない。既往研究

においてこれを考慮した経路自動生成に関する研究は行

われていない。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。強化学習によるドローン点検の自動化は、

日常的に行われるインフラ点検にも有効である。環境の構

築などのシミュレーションにはゲームエンジンである

Unity を用いた。強化学習を用いた自動化の例として、ド

ローン配送経路の最適化、クレーン揚重の自動化、車の駐

車自動化などが挙げられる 7) 8)。筆者らは、過去に強化学

習を用いて、一面、二面、三面壁面の全てを検査できるこ

とを示した 9) 10)。しかし、点検対象の複雑さと経路の最適

化に課題が残った。本稿では、三面、四面、複数棟におい

て、強化学習によるドローンの点検経路生成の手法につい

て報告した。 
 

2. 研究概要 

2.1. 学習環境 
強化学習 11）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1に示すように強化学習は次の①~③の手順を繰り返し、

長期的な収益値を最大化するように探索を進める。 

Environment

Agent

Action A tReward Rt

Rt+1

St+1

State S t

Agent

環境

エージェント

行動報酬状態

図 1（強化学習の概略） 
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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、報酬を付与 
本研究では、状態・行動・報酬の設計、学習・学習結果

の確認は 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)12）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 13）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 
環境はゲームエンジンである Unity を使用した。ドロー

ンと壁面については図 2 のように簡略化した。ドローンの

動き方は、上下、左右、前後、左右への回旋とした。また、

壁面は 1×2 の長方形(マス)の組み合わせで構成した。 
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。 
2.3. 学習設計 

ハイパーパラメータは表 1 のように設計した。1 マスを

検査した時とすべてのマスを検査終了した時にプラスの

報酬を与えた。範囲外に出た時、毎時にマイナスの報酬を

与えた。また、直前に検査したマスの水平方向にあるマス

を検査した時と、直前のマスから近いマスを検査するほど

報酬が高くなるように設計した(筆者の過去の施行に基づ

き、学習の効率化、経路最適化の面から設定)。すべての壁

面の検査を終了した時と、範囲外に出た時にエピソードを

終了させ、ドローンを初期位置に戻し学習を再開させた。 
観察については、ドローンの座標と旋回の回転角度を取

得した。また、Unity のコンポーネントである Raycast を用

いて壁面の位置を特定した。事前実験では、観察するマス

の選定方法を考察した。 
A: 毎時ドローン位置から最も近いマスを観察する 
B: 直前にマスを検査したドローンの位置から最も近い

マスを検査されるまで観察する 
C: 直前にマスを検査したドローンの位置から最も近い

マスを観察する 
以上の 3 つのマスの選定手法を用いて強化学習を行った。

結果は、C の観察手法において、学習過程と学習後の経路

が効率的であることが分かった。そこで本稿では C の観察

マス選定手法を用いて、観察されるマスの情報を取得した。

取得されるマスの情報はドローンとマスまでの距離とベ

クトルとした。他の具体的な数値については表 2に示した。 

図 2（ドローンと壁面の簡略化） 

表 2（学習環境の設計） 

※distanceは直前に検査したマスと現在検査したマスの距離を示す(最小値=1.0) 

Hyperparameters

bach_size: 128

buffe_size: 2048

learning_rate: 0.0003

beta: 0.01

epsilon: 0.2

lambd: 0.95

num_epoch: 3

learning_rate_schedule: linear

Network_settings

normalize: false

hidden_units: 256

num_layers: 2

vis_encode_type: simple

Reward_signals

gamma: 0.99

strength: 1.0

表 1（学習時のハイパーパラメータ） 

図 3（三面壁面の環境,ドローンの行動範囲） 

スタート地点

A面

B面

C面

図 5（学習後のドローン検査経路展開図） 

B 面 C 面A 面

図 4（平均累積報酬とエピソードの長さの推移） 

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/(102*distance※1)

3 observations

1 observation

ドローンとマスまでの距離・ベクトル

+1/(103*distance※1)

+1.0

-1/10-3・-1/10-6

それ以外の壁面を検知した時

全ての壁面を検知し終えた時

範囲外・毎時

Action

Observation

Reward

行動

状態観察

報酬

RayCast Observation 3 rays

1 observation
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3. 三面壁面における経路生成 

3.1. 概要 
三面壁面を「コ」の字型に配置しシミュレーションを行

った。配置した壁面の位置と、ドローンの行動可能範囲は

図 3 に示した。エピソード開始時のドローンの開始地点は

赤点で示した。 
3.2 学習結果 
 学習による平均累積報酬とエピソードの長さの推移を

図 4 に示した。学習後のドローンの検査経路の 1 つを図 5
に示した。紫線はドローンが通った軌跡を表した。すべて

の壁面の検査が完了するまでに要した距離は、250.0 とな

った (単純最短距離は 128)。 
 

4. 四面壁面における経路生成 

4.1. 概要 
 四面壁面を「ロ」の字型に配置しシミュレーションを行

った。配置した壁面の位置と、ドローンの行動可能範囲は

図 6 に示した。エピソード開始時のドローンの開始地点は

赤点で示した。報酬・状態観察については、3.の三面壁面

と同様の設計とした。1 回の学習では全面を検査できなか

ったため、カリキュラム学習を行った。 
カリキュラム学習は、タスクの難易度を徐々に上げて、よ

り複雑なタスクの攻略を可能にする学習手法である。ここ

では、学習を 2 つのパートに分けた。Lesson1 では 0~20M 
steps の区間に三面壁面までの学習を行い、Lesson2 では

20~30M steps の区四面目の壁面の学習を行った。 
4.2. 学習結果 
 学習による平均累積報酬とエピソードの長さの推移を

図 7 に示した。学習後のドローンの検査経路の 1 つを図 8
に示した。すべての壁面の検査が完了するまでに要した距

離は、291.5 となった(単純最短距離は 171)。 
 

5. 複数棟における経路生成 

5.1.1. 概要（三棟における学習） 
 先述の四面壁面と同様のものを 3 棟作成し、ランダムに

配置した。配置した棟(A 棟,B 棟,C 棟)の位置と、ドローン

の行動可能範囲は図 9 に示した。1 回の学習では全面を検

査できなかったため、カリキュラム学習を行った。ここで

は、学習を 4 つのパートに分けた。Lesson1 では三面壁面

までの学習を行い、Lesson2 では四面目の壁面の学習、

Lesson3 では二棟目までの学習、Lesson4 で三棟目までの学

習を行った。それぞれは、0~20M steps, 20~30M steps, 
30~70M steps, 70~300M steps の区間で学習を行った。 
5.1.2. 学習結果 
 学習による平均累積報酬とエピソードの長さの推移を

図 11 に示した。学習後のドローンの検査経路の 1 つを図

10 に示した。三棟すべての壁面が残らず検査された。A 棟、

図 6(四面壁面の環境,ドローンの行動範囲) 

 

スタート地点

A 面

B 面

C 面

D 面

図 8(学習後のドローン検査経路) 

 

A 面

B 面

C 面

D 面

図 9(三棟の環境,ドローンの行動範囲) 

 

スタート地点

A 棟B 棟

C 棟

図 10(学習後のドローン検査経路) 

 

図 7(平均累積報酬とエピソードの長さの推移) 
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B 棟、A 棟、C 棟の順に検査をしており、A 棟に再び戻っ

ての検査が見られた。また、棟を回周しながら検査をして

いた。最善の経路とは言えず課題となった。 

5.2.1. 概要 
図 12 のように 3 棟(D, E, F 棟)を追加でランダムに配置

した。4 棟目の学習に時間を要したため、5.1.のフィールド

上に 3 棟を追加し、3 棟(D, E, F 棟)のみで学習をした。5.1.
と同様に 3 つのパートに分けてカリキュラム学習させた。

それぞれは、0~20M steps, 20~30M steps, 30~225M steps, 
225~500M steps の区間で学習を行った。 
5.2.2. 学習結果 
 学習による平均累積報酬とエピソードの長さの推移を

図 14 に示した。学習後のドローンの検査経路の 1 つを図

13に示した。D棟、E棟間を往復する経路で検査していた。 
 

６. まとめ 
 強化学習によるドローン壁面点検経路の手法について

検証した。三面、四面、三棟について、強化学習によりす

べての壁面を検査できることを示した。しかし、学習後の

検査経路距離が最適でないことや、次の棟の探索に対する

学習時間が多くかかることに課題が残った。今後の展望と

して、より複雑な点検対象に対する強化学習や、効率が良

くなるような学習環境の設計、学習時間を短くする方法の

検討を進めたい。 
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図 12(三棟の環境,ドローンの行動範囲) 

 

図 13(学習後のドローン検査経路) 

 

図 11(平均累積報酬とエピソードの長さの推移) 

 

図 14(平均累積報酬とエピソードの長さの推移) 
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