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Abstract: 本稿では，ドローンから発生するローターノイズを用いて，ドローン直下の地表面の材
質を推定する手法について扱う．この手法により，人が容易に近づけない場所での被害状況を評価で
きるようになることが期待される．風などの外来ノイズが存在する実環境において，アスファルト，
土砂，水などの複数の地表材質上でドローンノイズを収録し，深層学習ベースのモデルを用いて地表
材質の分類を実施した．また，外来ノイズの影響を抑えるべく，マイクロホンアレイ用の風防の開発
も行った．その結果，分類手法と風防双方の有効性が確認できた．

1 はじめに
近年，豪雨による土砂災害や地震などの自然災害が
頻発しており，たびたび大きな被害をもたらしている．
日本では，2019 年の台風 19 号で東日本を中心に 20

都県にわたって 950 件を超える土砂災害が発生し [1]，
2020 年 7 月に熊本県を襲った豪雨では，河川の氾濫や
土砂崩れに伴う国道の通行止めが複数件発生した．さ
らに，直近の 2024年 1月に発生した能登半島地震で
は，県が管理する道路だけでも 90か所以上で通行止め
となった．また，半島という地理的要因も相まって，孤
立集落の発生状況は，震災発生から 3 日経ってなお詳
細不明な地区が存在するなど，被災状況の把握に時間
を要した [2]．異常気象などにより引き起こされる災害
は日本のみならず世界中で増加傾向にあり [3]，それら
への対策と対処が求められる．
このような問題を解決する手段の一つが，機動性の
高いドローンを利用することである．ドローンを用い
れば，人が直接立ち入ることが難しい場所についても
迅速かつ低コストでの調査が可能になることが期待で
きる．
そこで，本稿では，ドローンに搭載したマイクロホ
ンで収録する音響信号には，ドローンのロータから直
接届く雑音に加え，一度地表に反射してから届く反射
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音も含まれていることに着目し，この反射音を利用し
た地表材質推定問題を扱う．また，屋外で地表材質を推
定するためのデータセットが存在しないことから，こ
のようなデータセットの作成も併せて実施する．また，
屋外では強風による外来ノイズの影響が懸念されるこ
とから，本稿で使用するマイクロホンアレイ用の特注
の風防を新しく提案し，様々な素材を用いた風防との
比較を通じて，その性能についても検証を行う．

2 関連研究
ドローンにセンサを搭載し，被災状況を把握する研
究の多くは，センサとしてカメラやマイクロホンを利
用している [4]．カメラは，状況把握に有効なセンサで
あり，実際に被災地でも利用されているが，夜間など視
界が悪い条件では使用が制限される．マイクロホンは，
こうしたカメラの問題を解決できることから「ドロー
ン聴覚」として研究が行われている [5, 6, 7, 8, 9, 10]．
しかし，ドローン聴覚では，多くが被災者由来の声を
検出するために，ドローンのローターノイズを抑圧す
るアプローチをとっている．つまり，ドローンのロー
ターノイズを如何に抑圧するかという文脈で研究が行
われている．一方，本稿では，ドローンのローターノイ
ズを抑圧する対象としてではなく，地表面の材質を知
るための有用な情報として積極的に活用するという点
で一線を画しており，まったく異なるアプローチによ
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図 1: 本稿の応用例のイメージ

るドローン聴覚研究であるといえる．このような地表
面の材質推定ができれば，例えば図 1 のように，地表
面物質や特徴の変化を特定することで，地滑りや道路
崩壊を検出できる可能性が広がる．これは被災状況を
把握するのに大いに役立つことが期待される．このよ
うな研究は，われわれが知る限り，われわれの研究を
除き，ほとんど行われていない．また，われわれの研
究 [11] にしても，地表材質を変えながら収録した雑音
を用いて地表面の材質推定を行っているものの，データ
収録が無響室である，風切り音などのドローンのロー
ターノイズ以外の雑音を考慮していない，データ量も
1分間程度の極めて少量のデータであるなど，実環境
で有効であることを示すには至っていない．
音響信号から材質を推定する研究としては，橋梁構
造物の打音検査があげられる．一般に，こうした検査で
は，熟練者が橋梁に打撃を与えたときに発生する音か
ら，橋梁構造物の特性や劣化状態を推定していたが，近
年では，熟練者の技術を機械学習的手法で学習し，同等
の性能を得ようとする研究が盛んに行われている [12]．
中には，打音検査機能を取り付けた付着走行型ドロー
ンを用いた事例も報告されている [13]．しかし，これら
の研究は，コンクリートを対象にした研究であり，様々
な材質を反射音から識別するといった観点での研究は
行われていない．また，打音検査機能付きドローンに
しても，ドローンのローターノイズは不要な背景雑音
として扱われており，本稿のように積極的にドローン
雑音を利用するという視点は欠けている．

3 データセットの構築
3.1 データセット設計指針
録音されるドローンのローターノイズに影響を与え
る要素は，地表の材質のほか，ドローンの高度，各モー
ターの回転速度，地表の形状など多岐にわたる．本稿
では，屋外環境への応用の第一歩として，以下の指針
の下でデータセットの作成を行う．

1. 地表の材質とドローンの高度以外のパラメータを
固定する．

2. 地表の材質には，実際の災害状況を想定したもの
を選択する．

表 1: データセット作成条件

使用機体 DJI Matrice 210

アレイチャンネル数 16（球形）
サンプリング周波数 16 kHz

3. ドローンノイズの反射音が減衰することで材質推
定が困難になることが予想されるため，ドローン
の高度には，実際の災害救助の場面と同等の高さ
と，それよりも低く，かつ人間の頭上まで余裕の
ある高さの 2種類を設定する．

4. データ量を確保するため，各材質に対する収録時
間については，ドローンのバッテリーの範囲内で
可能な限り長時間収録する．

3.2 データセット作成手法
図 2 に示すように，ドローンの前方向に突き出す形
で，16 ch の球形マイクロホンアレイを，後方部には，
録音保存用の Raspberry Pi をドローンの重心を考慮
して，設置位置を調整して固定する．この状態でプロ
ペラを回転させ，地表の材質を都度変えながら，取り
付けたマイクロホンアレイの全てのチャンネルで録音
を行う．
地表の材質には．土砂，アスファルト，水を選択し
た．水については深さ 0.7m（以後「浅い水」）と深さ
5m（以後「深い水」）の 2種類を用意し，全体で 4種類
の材質を選択した．いずれの地表面も，傾斜や大きな凹
凸がなく，ほぼ水平である．各地表面の様子を図 3に
示す．ドローンの高度は，先に示した指針に従い，5m

と 10mの 2種類を選択した．
収録手順としては，まず各材質の上空 5mの位置で
ホバリングしたまま 8分間録音を行い，録音終了後そ
のまま高度 10mの位置まで上昇し，ホバリングしたま
ま 8分間録音を行った．安全のため，ドローンの低電
池残量を知らせるアラームが途中で鳴った場合は，収
録作業を打ち切り，速やかにドローンを着陸させるも
のとした．実際，浅い水の高度 10mでは，ドローンの
低電池残量を知らせるアラームが途中で鳴ったため，6

分 20秒間で録音を中断した．原因としては，強風の影
響を受け，想定よりもドローンのバッテリー消費量が
大きかったためと考えられる．最終的に約 1 hのデー
タを収録することができた．その他の条件については，
表 1に示す通りである．

3.3 収録音の分析
録音したドローンノイズに異常や不具合がないかを
確認するべく，聴取のほか，スペクトログラムと波形の
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図 2: 収録に用いるドローンとマイクアレイ

確認をしたところ，以下 2点の不具合が明らかになった．

• 録音データに頻繁に音割れが発生

• 録音データの値が 0もしくは 0に極めて近くなる
区間が発生

図 4 は浅い水の上空で収録した第 14チャンネル（後
方側に位置）の録音のスペクトログラムであり，明る
い色ほど強度が強いことを表している．低周波帯から
高周波帯に渡って，インパルス的な信号が度々記録さ
れていることがわかる．このようなインパルス的な雑
音による音割れは，多くのチャンネルで共通の時刻に
発生している．このことから，音割れの原因は，収録時
の強風であると考えられる．このような音割れが発生
してしまうと，反射音の信号を適切に拾えなくなるた
め，推定性能が劣化することが考えられる．一方，こ
れとは対照的に録音データの値が 0 になる現象を図 5

に示す．これは土砂の上空で収録した第 10チャンネル
と第 11チャンネルの録音のスペクトログラムであり，
特に第 11チャンネルでは全体の 9 割近くで値が 0 に
なっている．この現象が発生する時間長や頻度はチャ
ンネルごとに異なっている．マイクロホンのメーカに
も相談したところ，強風により，利用している MEMS

マイクロホンは，強い風が直接あたると振動板が内壁

(a) 土砂 (b) アスファルト

(c) 浅い水（深さ 0.7m） (d) 深い水（深さ 5m）

図 3: 各地表面の様子
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図 4: 音割れ発生状況

に貼りついた状態になり，感度が極めて小さくなって
しまうことがあることがわかった．この現象も，強風
によるものであることが考えられる．実際，収録時は
風が強く，手元の風速計では平均 4–7m/s程度，最大
で 17m/sを観測していた．以上の不具合から，本デー
タセットには地表材質推定に利用できない部分が多い
ため，使用可能な部分を取り出すものとした．具体的
な方法に関しては， 5.1.1節にて説明する．

4 マイクロホンアレイ用風防の設計
前節でも言及した通り，屋外環境下で地表材質推定
を行うには，強風をはじめとする外来ノイズへの対処
が必要となり，マイクロホンアレイへの風防の取り付
けはその一つの手段である．多孔質構造の材料は吸音
性に優れていることが知られており，特にポリウレタ
ンを用いたものは，土木建築や交通輸送などの業界で
広く利用されている [14]．そこでわれわれは，図 6に
示す，多孔質ポリウレタンフォームからなる風防を提
案する．この風防は 2つのパーツを組み合わせること
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図 5: データ値 0 区間

でマイクロホンアレイ全体を覆うことができるように
なっている．また，この素材は水と合わせることで体
積が 100倍に膨れ上がる性質を有しており，風防内部
に多くの気泡を含んでいる．そのため，全体で 21gと
非常に軽量であり，荷重制限のあるドローンに対して
も利用しやすいものとなっているほか，高い吸音性が
期待できる．本稿では，実際に風防をマイクロホンア
レイに取り付けた状態で地表材質推定が可能であるか
を判断するため，風防の性能を検証する実験を行うこ
ととした．具体的には，外来ノイズをどの程度低減で
きるのか，目的音の抽出が可能であるかどうか，の 2

点に焦点を当てた．詳細は 5.2節にて説明する．

5 評価実験
5.1 地表材質推定
5.1.1 利用するデータ
前述の通り，収録データには不具合のある部分が多
いため，学習と推定に適さない区間を除去する．具体
的には，以下の通りである．

• 材質を土砂，アスファルト，浅い水の 3 種類に
限定

• 高度は 5mのデータのみを用いる

• 上記のうち，音割れが多い区間を除去（主に，浅
い水の冒頭と終盤を除去し，8 分中 6 分 17 秒を
抽出）

• 16チャンネルのうち，データ値 0 区間が存在す
るデータを除去（その結果第 1, 4, 9, 10, 12, 13,

14, 15 チャンネルを選択）

なお，以降，浅い水を単に「水」と呼称する．

(a) 風防の各パーツ

(b) アレイに取り付けた状態

図 6: 提案したマイクロホンアレイ用風防

5.1.2 実験条件
深層学習による分類を行うにあたり，以前の研究 [11]

で利用された，図 7に描く 4層の畳み込みニューラル
ネットワーク（CNN）と，ResNet18 [15]の 2つのネッ
トワークを分類器として採用した．ネットワークの入
力データを作成するために，各録音データを学習用，検
証用，テスト用の 3 つの区間に分割した．全てのセク
ションに対し，表 2 に示す条件で短時間フーリエ変換
(STFT) を行い，スペクトログラムに変換した．直流
成分を取り除いた後，データ長 256 フレーム，シフト
長 128 フレームでスペクトログラムを切り出し，切り
出した各スペクトログラムの実部と虚部を入力として
利用した．
本実験では，8チャンネルを使用した結果，学習用
には 16×256×256のサイズの特徴量が 1,094個，検証
用とテスト用にはそれぞれ 106個得られた．学習デー
タの教師ラベルは，地表材質に対応する 3 次元の one

hot ベクトルを用いた．
地表材質ごとの各セクションの長さを表 3，CNNと

ResNet18 の学習条件を表 4に示す．学習曲線をもと
に，過学習が生じない範囲で最適な性能のエポックを
選択し，以下の式で示す正答率（Accuracy）を用いて
評価を行った．

正答率 (%) =
推定ラベルと正解ラベルが一致したデータ数

入力データ数 × 100

また，混同行列を計算し，材質ごとの傾向を分析した．
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図 7: 本実験で用いる CNNアーキテクチャ

表 2: STFT条件

STFT フレーム長 512

STFT シフト長 128

STFT窓関数 ハン窓

5.1.3 実験結果
表 5 に各データに対する正答率を示す．テストデー
タの正答率は，CNNでは，24エポック終了時のモデル
を使用し 70.8% であった．また，ResNet18 では，38

エポック終了時のモデルを使用し，82.1%となった．混
同行列のヒートマップを図 8に示す．

5.1.4 考察
CNN のテストデータに対する正答率は 70% と高い
値を示しているが，検証データに対する正答率は，38%
にとどまっている．本稿で扱ったタスクは 3 クラス識
別であり，正答率のチャンスレートは，33% であるこ
とを考慮すると，この結果を額面通り捉えることはで
きず，原因の分析が必要である．学習過程で何らかの不
具合が起きていた，データに偏りがあったといった理由
が考えられるので，データをシャッフルする交差検定を
行って原因の特定を行う予定である．一方，ResNet18

はいずれのデータに対しても 80% を超える正答率が得
られており，地表材質推定の学習が適切に行えている
と考えられる．CNN よりも ResNet18 の学習がよい
理由は，CNN に比べ層数が多いため，これらの層で，
反射音以外の雑音を抑圧する学習が適切に行われてい
るからであろうと推察している．
混同行列のヒートマップを確認すると，いずれのネッ
トワークもアスファルトと土砂に関しては再現率が高
い反面，水に対する再現度が低い．特にCNNでは，水
と推定できたデータが 1つもなく，アスファルトとの区
別ができていないことがわかる．この原因として，ド
ローンのプロペラから生じる風は動的に変化するため，
水面も定常的な地表面でなくなり，反射音の特徴が不

表 3: 各セクションの時間長（単位：秒）

地表材質 学習用 検証用 テスト用
アスファルト 405 40 40

土砂 407 40 40

水 313 32 32

表 4: 学習条件

損失関数 クロスエントロピー
オプティマイザ Adam

学習率 10−4

エポック数 100

規則に変化することがあげられる．しかし，現時点で
は仮説の域を出ないので，ネットワークごとの性能差
とあわせて，今後分析を行う予定である．

5.2 風防の性能評価
本稿で提案したマイクロホンアレイ用の風防につい
て，強風環境下での性能を確かめるべく，以下に示す
実験を行った．

5.2.1 実験条件
実験を行うフィールド図を図 9に示す．図中の緑色
の線で示す，一周約 350mの周回路を走行する車内か
ら，マイクロホンアレイを取り付けた治具と風速計を
窓から押し出し，赤い丸で示す位置から発せられる目
標音（汽笛音と音声）を収音した．このとき，治具が
回転しないように制御しながら，マイクロホンアレイ
が車の窓から約 1m離れた位置で保持した．
提案した風防の性能を検証すべく，以下の 4つのマ
イクロホンアレイを収録に用いた．

1. 風防を何も取り付けないもの (bared)

2. 本稿で提案した風防を取り付けたもの (shield)

3. 風上側に位置するチャンネルに 10mm厚のポリ
ウレタンフォームを貼り付けたもの (PU)

4. 風上側に位置するチャンネルに 10mm厚のポリ
エチレンフォームを貼り付けたもの (PE)

いずれの収録においても風速計の値が 12–20m/sと
なるよう周回を行った．周回路は私有地内に位置して
おり，各条件ごとに 3周から 6周走行した．評価指標
には，それぞれの収録でのスペクトルと単位時間当た
りのクリッピング発生率の 2つを用いた．
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図 8: 混同行列のヒートマップ

表 5: 各データに対する正答率

ネットワーク 学習データ 検証データ テストデータ
CNN 68.1% 36.8% 70.8%

ResNet18 100% 70.8% 82.1%

表 6: 1秒間あたりの絶対値が th以上の観測点の個数

閾値 bared
shield

(提案手法)
PU PE

th = 0.99 16.59 0 0.358 0.682

th = 0.9 41.73 0 1.433 2.317

5.2.2 結果と考察
まず図 10 に各収録のスペクトルを示す．今回提案
した風防はほぼすべての周波数で 10–20dB程度の遮音
効果があり，ほかのフォームと比較しても最も遮音効
果が高いことが見て取れる．特に 3000Hz以上の高周
波領域では遮音性能が極めて高くなっており，今回の
ターゲット音が 100–3000Hz程度であることと，風切
り音には高周波成分が多く含まれていることを考慮す
ると，強風による音割れを防ぐのに今回提案した風防
が有効であることが予想される．
次に，録音された観測値の絶対値が指定された閾値

(th) 以上となる観測点の個数を表 6 に示す．ほかの
フォーム素材では音割れを防ぎきれていないのに対し，
提案した風防では音割れを示唆するデータ点が一つも
存在しない．さらに，最大の観測値の絶対値も約 0.67

と，これ以上の強風にも耐えられる可能性を表してい
る．したがって，先ほど示したスペクトルと合わせて，
提案した風防が強風に極めて有効であることが示せた．

circuit
(350m)

Target
sound

car
mic

Houses

図 9: 風防性能評価実験のフィールド図

6 おわりに
本稿では，ドローンノイズの反射音から頑健な地表
推定手法を提示した．そのために，屋外環境下におい
てローターノイズと地表材質 4 種類（土砂，アスファ
ルト，深さの異なる水 2種類）に関するデータセットを
作成した．このデータセットをもとに，深い水を除い
た 3種類を対象に，CNNおよび ResNet18 ベースの地
表材質推定手法を構築した．また，生成したデータセッ
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図 10: 各マイクロホンアレイの収録音スペクトル

トを用いて，構築した手法を評価した結果，ResNet18

で正答率 70.8% とその有効性を示すことができた．さ
らに，外来ノイズへの対策としてマイクロホンアレイ
用の風防を新しく提案し，強風による音割れを防ぐ効
果があることを示すことができた．本データセットの
拡張，今回提案した風防を用いてのデータ収録，ネッ
トワークの違いに伴う識別容易性の分析，リアルタイ
ム処理については，今後の課題である．
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