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1. はじめに 

ディープラーニングを用いてドローンの位置

を推定する手法を提案する．衝突を回避するた

めに自動運転中のドローンは，物体を発見する

と，速度を低下あるいは停止して回避する．し

かし，ホバリング中や低速移動中でもドローン

はプロペラの回転を続けているため，回避を行

えば行うほどエネルギーを消費することになる．

そこで我々は，各ドローンの位置を把握し管制

するシステムを構築してドローンのエネルギー

効率を向上させること目指している． 

 従来のドローンでは GPS（グローバル・ポジシ

ョニング・システム）による位置検出が行われ

ていたが，ビルの谷間や山の沢や谷では，衛星

からの GPS 信号が遮蔽や反射を起こし，正確な

位置が求まらない場合があった．また，GPS 信号

は微弱であるため，妨害により受信困難となる

場合もあった[1]． 

 本稿では，ディープラーニング[2]に基づき

GPS 信号が受信できない場合でもドローンが飛行

しているエリアを推定することを可能とする手

法を提案する．従来，ディープラーニングを用

いてカメラ画像から人物などの位置を推定する

手法は提案されていたが，ドローンのように広

範囲を移動する物体が単体で位置を推定する手

法は提案されていなかった[3]． 

 

2. ディープラーニングに基づく飛行エリア推定 

ドローンの飛行エリアの推定は 2 つのステッ

プからなる．まず，ドローンに 2 次元レーザレ

ーダを搭載し，地表面の断面形状を取得する

（図 1）．次に，取得した断面形状と人工衛星あ

るいは航空測量された 3D 地形図とのパターンマ

ッチングをしてエリアを推定する． 

 

 

 

 

 

 
 

2.1 地表面形状の取得 

エリア推定は航空レーザ測量に用いられる 3

次元レーザレーダを用いて 3D 形状のパターンマ

ッチングを行ったほうが簡単な問題となるが，

重量が重くドローンに搭載することは難しい． 

そこで我々はドローンに 2 次元レーザレーダ

を搭載する．角度分解能が 0.125 度である SICK

社の LD-MRS をドローンの鉛直下向きに搭載した

場合，上空 100 メートルを飛行中であれば約 20

センチ間隔の地表の高度変化を測定することが

可能である．そこで，20 センチおきに左右に 50

点ずつ，合計 100 点の計測点を用意し，その 100

点とドローンとの高度差を 100 次元の地表形状

ベクトルとして取得する．  

 

2.2 学習・評価データの作成 

飛行エリアを格子状に分割し，分割で生じた

直方体にそれぞれ異なるラベルを付与する．次

に，ドローンの位置をランダムに決定し，その

時の地表形状ベクトルを 3D 地形図から算出した

ものと，ドローンがいるエリアのラベルの組を

学習データとする．縦横高さごとの分解能は 20

センチとする．3 節の評価実験では，手法の基本

性能を確認するのが目的であるため，評価デー

タも学習データと同様に，位置をランダムに決

定して 3D 地形図から作成する．その際，同じデ

ータが重複しないように，ドローンの位置が同

じものは除外してある． 

図 1：地表面の断面形状の取得 
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エリアの境界付近では，類似した地形情報で

ラベルが異なる場合が生じるため識別が難しい．

そこで学習データについては，エリアの幅に対

して 10%の幅のマージンを周囲に設け，マージン

内にドローンがある場合を学習データから除外

することで，性能向上を試みる（図 2）．各エリ

アは，マージンとマージン以外に分かれている． 

マージン

 
 

図 2：エリアの分割とマージン 
 

2.3 衛星データ 

3D 地形データとして陸域観測技術衛星だいち

のものを用いる[4]．10cm 程度の高分解能の航空

地形図もあるが，だいちは分解能が 30m である

ため， 1/150 にすることで，疑似的に分解能

20cm の地形図として使用する．エリアは，一辺

30m の立方体で，各方向にそれぞれ 5 個重ねて， 

125 個のエリアを生成した（図 2）．実験では，

東経  135° 40’00” から  135° 52’29” ，北緯  

35°00’00” から 35°12’29”の衛星 3D 地図を用

い，高さは地上 100mから 250mの範囲とした．  
 

2.4 DBN を用いた飛行エリアの推定 

3D 地形図と 2 次元レーザで取得する地表面形

状とのパターンマッチは，マッチング回数が非

常に多くなるため，通常の方法ではリアルタイ

ムで行うことが難しい．そこで本稿では，ディ

ープラーニングの一手法である DBN（ Deep 

Belief Networks）[2]を用いてリアルタイムで

地表面形状から飛行エリアを推定する． 

図 3 は飛行エリアを推定するための DBN であ

る．入力は，100 次元の地表形状ベクトル，出力

は，各エリアを表すラベルである（図 3）． 
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図 3：位置推定のための DBN 
 

3. 実験結果 

学習/評価データにマージン内のデータを含む

場合と含まない場合のデータを作成し評価した

（表 1，図 4）．学習データは 16 万件，評価デ

ータは 4 万件である．DBN の中間層数は 7，ユニ

ット数は各 60，学習 Epoch数は 3000とした．  

 その結果，(a)に比べ(b)が高いことから，マ

ージンのデータで検出誤りが多いことが確認で

きた．(d)が最も高いことから，GPS などで位置

を把握していて，その確認のためのエリア推定

であれば，学習データにマージを含まないほう

が良いことが確認された．一方，(c）の場合に

非常に性能が低くなったことから，ドローンの

位置を本手法のみで求める場合には，学習デー

タにマージンを含んで学習したネットワークを

用いるのが良いことが確認された．  
 

表 1： 4種類のデータとその正解率 

 (a) （b） (c) (d) 

学習データ 含む 含む 含まない 含まない 

評価データ 含む 含まない 含む 含まない 

正解率[%] 84.7 86.3 72.2 92.2 
 

 

 
図 4：学習曲線 

4. おわりに 

ディープラーニングで地表面形状を学習する

ことで位置推定する手法について述べた．30m 立

方のエリアを 125 個生成し実験した結果，10%の

マージンを設定することで性能が向上すること

を確認した．今後，飛行ルートに沿ってエリア

を設定し，実際にドローンがルート上を飛行で

きているか認識する実験を行う．また，境界位

置やエリアのサイズを変更して学習した複数の

ネットワークの情報を統合して高い精度での位

置検出を可能とする手法について検討していく．  
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