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1. はじめに 

近年, 物体とその位置を検出するオブジェクトデ

ィテクション（物体検出）は, 店舗顧客の動態分析

や不審者検出などの多くの事例で活用されている. 

本研究は, 移動体の誘導に物体検出を適用するこ

とで, 新たな航法システムを開発することを目的と

してる. 本稿では, マルチコプターによる無人配送

に向けた航法システムを開発するために, 搭載され

たカメラから地上にある着陸用マーカーとの位置を

検出し, 移動方向の推定が可能であるかの検証した

結果を報告する.  

2. 関連研究 

 マルチコプターを含む移動体の誘導手法は, GPS

やSLAM等を用いた研究が多い. GPSには精度の問

題があり, SLAMは自己位置推定と環境地図作成の

ための各種センサが必要となるため導入が高価とな

る. また, ロボット等の移動体が野外で信号判別す

るためにCNNを用いて状態を判別する等, 簡易な環

境情報を取得する方法としての活用も見られる1). 

しかしながら, 物体検出を用いて移動方向を決定す

る研究事例は少ない.  

3. マルチコプター誘導手法の提案 

 本稿では移動体としてマルチコプターを取り上げ, 

安定性の高精度着陸の実装を目的とする誘導手法を

提案する. マルチコプターには自動追尾システムが

搭載されており, 対象を半自動で追尾することが可

能になっている. しかしながら, 物流業界において

無人配送の実現が期待されているなか, 実用的な誘

導着陸には安定した高精度自動着陸が課題となって

いる. 

3.1 誘導手法の概要 

図 1 に誘導手法全体のイメージを示す. 飛行環境

に着陸地点を示すマーカーと電波発信機を設置する. 

マルチコプターのマーカー付近への誘導は 

 

 

 
図1.誘導手法の全体イメージ 

 

先行研究2)のGPSと電波受信強度(RSSI)を用いた測

位技術を用いて行う. 本稿では物体検出を用いた着

陸地点へのマルチコプター誘導を行う.  

3.2 提案する誘導手法 

図2に提案する誘導手法のアルゴリズムを示す. 

物体検出によって検出される矩形領域と画面全体の

中心の領域を用いて移動方向の生成を行い, マルチ

コプターの下面に搭載されたカメラを用いて誘導を

終了の判別を行う.  

移動方向は画像全体の中心を原点として, 検出さ

れる矩形領域の中心を結んだベクトルで示される. 

このベクトル量が一定の大きさでないとき, 検出

される矩形領域は画像全体の中心領域にあると推定

できるため, 移動を行わない. 

図2. 物体検出による誘導のフローチャート 
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3.3 物体検出 

 物体検出による矩形領域の算出は物体探索技術と

物体追跡技術を用いて行う. 物体探索技術はある画

像の中から定められた物体の位置とカテゴリーを探

索する技術である. それに対して物体追跡技術は指

定した物体が動画像上において, どこにいるかを推

定する技術である. 本研究では物体検出技術をマー

カーの探索と物体追跡技術における対象の指定に用

いる. 一般的に物体の検出技術は画面全体に対して

検出を行うのに対し, 物体の追跡技術はすでに指定

されている対象が画面のどの位置に移動したかを検

出するので, 計算速度が速い. 

4. 物体検出システムの実装 

深層学習による物体の探索技術としてはSSD,  

FasterR-CNN, DetectNet, YOLOなどがあげられる. 

また物体の追跡技術としてはBoosting, MIL, TLD, 

KCFなどがあげられる. 本研究では機体の行動を

正しく決定するために十分な精度が必要である一方

で画像取得時と検出時の機体の位置のズレを低くす

るために一定の速さが必要である. そのため高速か

つ高精度に検出を行うことが可能であるYOLOと

KCFを用いて実装を行う.  

5. 学習モデルの評価 

5.1 実験の目的及び環境 

物体の探索は一般的に大量の学習データが必要で

あるとされている. 本研究ではマルチコプターを飛

行させて学習データを収集する必要があるため大量

の学習データを集めるのは労力がかかる. そのため

どの程度の学習データを用意すれば実用的な精度を

得ることが可能かを検証するために学習枚数と検出

精度の関係を明らかにする. 本研究では基となるネ

ットワークにYOLOv3を用いる. 画像データとして

学習用画像100枚とテスト用画像100枚を用いる. 学

習用画像の例を図3に示す. また学習回数を1000回

に設定し, 学習モデルの作成を行う. 学習モデルを

テスト用画像の座標から求められる矩形領域と学習

済みネットワークの出力する矩形領域の和集合に対

して共通している部分の割合を示すIoU (Intersection 

over Union) の平均を用いて評価する.  

5.2 実験結果及び考察 

図4に学習回数500回における学習画像10枚ご

との平均IoUを示す. この結果より, 画像枚数に

よる精度の向上は50枚程度で上限となり, それ以

降における精度の向上は見られなかった. また, 図
5に画像枚数100枚における学習回数ごとの平均 

図3. 訓練画像の例 

図4. 画像枚数と平均IoU 
 

図5.学習回数と平均IoU 
 

IoUを示す. 学習回数を増やすごとに平均IoUは向

上し, 学習回数900回程度で精度の向上は見られな

くなった. 更なる精度の向上には学習に用いる学

習データの種類や性質などを変更する必要があ

ると推察される.  

6. おわりに 

 本研究では物体検出によって得られる座標情報を

用いてマルチコプターの誘導を行う自律航法の提案

と物体検出の評価を行った. 今後はより高い物体検

出精度を持つ学習モデルの作成を行うのと並行して

実環境における実験と複数のマーカーが検出された

ときや強風などの特殊な環境に対応するアルゴリズ

ムの考察を行っていきたい.  
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