
劣モジュラ性を利用した
ドローンによるばらまき型センサ配置

Sub-Optimal Sensor Scattering by Drones

杉浦孔明
Komei Sugiura

情報通信研究機構
National Institute of Information and Communications Technology

Drones have become widely used in such tasks as aerial imaging and environmental monitoring. Currently, most
drones are used as a unified sensor and actuation devices, however it would be also reasonable to use drones to
distribute sensors to target areas. In this study, a novel method which maximizes mutual information is proposed.
The key contribution lies in sub-optimal sensor scattering by drones in an online manner. Unlike other sensor
placement method, the proposed method can plan the sensor scattering when sensor positions are uncertain.

1. はじめに
気象災害後の情報収集や環境モニタリングにおいて，ドロー

ンの利用が広く行われるようになってきた．現状では，その多
くはドローン自体に取り付けられたカメラを用いた情報収集
が主な用途である．一方，広範囲のモニタリングを考えると，
安価なセンサをドローンに運搬させ多数設置することが合理性
を持ち得る．
現状では，バッテリー持続時間の制約からドローンの飛行時

間は極めて短い．そのため，限られた個数のセンサをいかに配
置するかが問題になる．単純に格子状に設置することも考えら
れるが，観測対象やニーズによっては必ずしも全センサが有効
に利用されるわけではない．
本研究では，ドローンによるばらまき型センサ配置問題を

扱う．ばらまき型センサ配置とは，ドローンにより観測対象の
周辺にセンサを逐一投下する行動計画問題を指すものとする．
ドローンによるばらまき型センサ配置を考えるうえで考慮すべ
き点が２点存在する．1点目は自己位置推定により得られる位
置は必ずしも正確ではない点である．くわえて，空中からセン
サを投下するため，材質によっては投下位置からかなりずれた
位置にセンサが配置される．2点目は，ドローンの可搬重量は
小さいため，1回に運搬可能なセンサ個数が限定されることで
ある．以上 2 点から，事前に最適配置が決定されてそれにし
たがって各センサが設置されるのではなく，逐次的に次の最適
設置位置を得て配置を行う必要がある．
センサ配置問題については，センサネットワーク，環境モ

ニタリング，ロボティクス等の分野で広く研究が行われてき
た [Hart 10]．また，安価なセンサによるセンサネットワークの
構築およびセンサ位置推定についても多くの研究がある [Bulusu
00, Sugiura 06]．一般にセンサ配置問題においては，取り得る
配置部分集合が指数関数的に増加するため，最適配置を厳密
に計算する時間が極めて大きい．一方，相互情報量規準にお
ける劣モジュラ性を利用すれば，逐次的に貪欲法を適用して
も (1− 1/e)近似が保証される [Krause 08,河原 15]．すなわち，
最悪のケースにおいても最適値の 63%が保証されているだけ
でなく，実際には 90%程度の性能を示すことも報告されてい
る．ただし [Krause 08]ではセンサ位置を知ることができると
いう仮定があるが，ドローンによるセンサ配置ではこのような
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図 1: 構築したハードウェア．電磁石による物体運搬機構を有
する．

仮定を置くことができない．
本論文では，位置誤差があるような状況下における劣モジュ

ラ最適化によるセンサ配置手法を提案する．本研究の独自性は
以下である．

• 期待相互情報量を用いたばらまき型センサ配置手法を提
案した

• 実機ドローンによる逐次ばらまき型センサ配置を実現した

2. タスク環境およびハードウェア
2.1 ハードウェア
図 1 に本研究で用いるハードウェアを示す．本ドローンは

Parrot社 AR.Drone 2.0を改造し，物体運搬機構を有する脚部
と，機構を制御する制御基板を追加したものである．物体運搬
機構は，電磁石の ON/OFFにより物体を吸着/投下する．安定
して運搬・飛行可能な物体の最大重量は，50g程度である．本
研究では，ドローンはセンサを同時に 1 個だけ運搬可能なも
のとする．
ドローンの自己位置推定は，ドローンに搭載された単眼カメ

ラを利用した位置推定手法 [Engel 14]を用いて行った．すなわ
ち，モーションキャプチャ等の外部デバイスは用いておらず，
屋外への展開が可能である．

2.2 タスクシナリオ
ドローンは屋内に用意した図 2に示す環境（8x12m）でセン

サを運搬するものとする．なお，本手法自体には，屋内・屋外
について本質的な違いはない．移動において，遠隔操縦など人
間による操作は一切行わないものとする．
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図 2: 実験環境．黄色のオブジェクトは投下済みのセンサで
ある．

まず，タスクの開始時点において，ドローンはスタート位置
から浮上し，空中でセンサ取り付け可能状態に移行する．セン
サについては，ホバリング状態において実験者が取り付けるも
のとする．ドローン自身が設置されているセンサを自動で取り
付けることもハードウェアとしては不可能ではないが，本論文
の主旨ではない．その後，提案手法により得られる位置まで飛
行し，センサを投下する．その後，ドローンはスタート位置に
戻り，次のセンサを実験者が取り付ける．

3. 期待相互情報量最大化によるばらまき型セ
ンサ配置

表 1に変数定義をまとめる．新規にセンサをひとつ置いたと
きに得られる観測値は，以下のようなガウス分布に従うものと
する．

p(yobs) = N (µy, σ
2
y) (1)

同様に，設置済みのセンサ集合 Aから得られる観測値もガウ
ス分布に従うものとする．

p(YA) = N (µA,ΣAA) (2)

いま，各センサの観測量の共分散が，適当なカーネル関数によ
り近似できるものとする．本研究では，ypos と y′

pos に配置さ
れたセンサ観測値の共分散は，以下の放射基底カーネルで与え
られるものとする．

K(ypos, y
′
pos) = exp

{
||ypos − y′

pos||2

2γ2

}
ただし，分散が 0にならないように，K(ypos, y

′
pos) < ϵであ

れば，K(ypos, y
′
pos) = ϵ とする．ここに ϵ は正の小数（例え

ば 0.01)とする．
多次元ガウス分布に従う確率変数を分割したときに得られ

る条件付き分布の公式から以下がいえる．

µy|A = µy +ΣyAΣ
−1
AA(YA − µA) (3)

σ2
y|A = σ2

y − ΣyAΣ
−1
AAΣAy (4)

いま，MI(A)を，センサ集合 Aおよび V \Aの観測値の相
互情報量として以下のように定義する．

MI(A) ≜ I(A;V \A)

ここで，MI(A)は劣モジュラ関数であり，貪欲法が (1−1/e)

近似を与える [Krause 08]．(1− 1/e)は約 63%であるので，最
適値の 63%が保証されているといえる．

表 1: 変数定義

V 全センサの集合
A 配置済みセンサの集合
Ā V \{A ∪ y}

ypos, yobs センサ y の位置および観測
YA センサ集合 Aの観測ベクトル

p(yobs;µy, σ
2
y) yobs の分布 (Gaussian)

p(YA;µA,ΣAA) YA の同時分布 (Gaussian)
µy, σ

2
y p(yobs)の平均および分散

µA,ΣAA p(YA)の平均および共分散行列
µy|A, σ

2
y|A YA で条件付けられた yobs の平均お

よび分散
ΣyA yobs と YA の共分散ベクトル
K(·, ·) カーネル関数
MI(A) Aと V \Aの間の相互情報量

δy センサ y を追加した際の MI(A) の
増分

yinit スタート位置
y∗
pos 次のセンサ位置

p(ypos; ytarget,Σscatter) ypos の分布 (Gaussian)
ytarget,Σscatter p(ypos)の平均および共分散行列

貪欲法による y∗
pos の選択は，以下で与えられる．

y∗
pos = argmax

y∈V \A
δy (5)

センサが決められた位置に誤差なく設置できるのであれば，上
記に従いセンサを配置することができる．しかし，ばらまき型
センサ配置問題では，誤差なく設置できることはない．以下で
は，そのためにMI(A)を拡張する．
ここで，Scattering Mutual Information (SMI)を以下のように

定義する．

SMI(A) ≜ Epos[I(A;V \A)]

提案手法では，SMI(A)の増分を貪欲法により最大化する．こ
れにより，ばらまき型センサ配置の計画が逐次的に行われる．
落下後のセンサの位置 ypos は，ガウス分布で与えられると

仮定する．

ypos ∼ N (ytarget,Σscatter)

すなわち，ytarget を中心として Σscatter で表される分散によ
りセンサが散らばるものと仮定する．Σscatter については，事
前に実験を行い合理的な値を定めるものとする．また，V \A
には，落下後に最も近くにある V の要素のうち，まだ選択さ
れていないセンサを入れるものとする．
提案手法では，y∗

pos を以下のように求める．導出の詳細に
ついては，付録を参照されたい．

y∗
pos = argmax

y∈V \A
δSMI
y

= argmax
y∈V \A

{Epos[MI(A ∪ y)]− Epos[MI(A)]}

= argmax
y∈V \A

Epos[MI(A ∪ y)−MI(A)]

= argmax
y∈V \A

Epos

[
σ2
y − ΣyAΣ

−1
AAΣAy

σ2
y − ΣyĀΣ

−1
ĀĀ

ΣĀy

]
(6)

上記の期待値の計算において，センサが落下する位置の分布は
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本来連続であるが，粒度の細かい離散空間と仮定して期待値を
求めることができる．

4. 実験
4.1 設定
実環境を模擬した環境をシミュレータ上に構築した（図 3参

照）．図において，右下の画像はドローンのカメラ画像であり，
画像中の赤色・緑色・黄色で示す点は特徴点である．青い立方
体は配置済みのセンサを示す．ターゲット位置候補領域として，
緑の枠で示す 4x4mの領域を設定した．ターゲット位置候補領
域には 25個の格子点が設定されており，格子点はターゲット
位置候補集合を形成する．各ターゲット位置候補同士の距離は
1mである．ドローンは各ターゲット位置候補を目標としてセ
ンサを投下するが，必ずしも格子点上にセンサが配置されるわ
けではない．なお，位置のずれにより，ターゲット位置候補領
域の外側にセンサが配置されることがあり得る．
貪欲法が (1− 1/e)近似を与えるためには，配置するセンサ

の最大数が V の大きさの半分を超えてはならない [Krause 08]．
そこで，本実験では配置するセンサの最大数を 12とした．
前述したように，ばらまき型センサ配置においては必ずし

も正確な位置が得られない．そのため，ドローンの位置推定手
法としては [Engel 14] の手法を用いた場合の Σscatter につい
て事前調査を行った．事前実験の結果から，Σscatter は以下の
ように近似できるものとした．

Σscatter =

[
αxd+ β β

β αyd+ β

]
ここに，dは移動距離 ||yinit − ytarget||を表し，β は正の小数
（β = 0.01）である．αx, αy の設定については後述する．また，
カーネル関数のパラメータを γ = 1とした．

4.2 結果
図 4に，定性的結果を示す．図において黒丸は yinit，xはセ

ンサが実際に配置された場所，25 個の四角は集合 V である．
色の濃さは δy（ベースライン），または δSMI

y （提案手法）の
大きさを示す．すなわち，色が最も濃い四角が次の最適なセン
サ投下位置である．また，(αx, αy) = (0.3, 0.3)と設定した．
ベースライン手法は [Krause 08]により提案されたものであ

り，期待値を考慮せず式 (5)により次のセンサ位置を得る．ど
ちらの手法についても，1個目のセンサは中央をターゲット位
置とすることとした．2個目以降のセンサについては各手法に
より最適なターゲット位置を決定し，ドローンからセンサを投
下した．
図 5に，定量的な性能評価結果を示す．図の横軸はセンサ数

図 3: シミュレーション環境

図 5: センサ数に対する累積 δy を尺度とした性能評価結果．(a)
提案手法，(b)ベースライン [Krause 08]，(c)ランダム．10回の
実験の平均を示す．左：(αx, αy) = (0.3, 0.2)．右：(αx, αy) =

(0.4, 0.4)．

であり，縦軸は累積 δy である．比較対象として (a)提案手法，
(b)ベースライン [Krause 08]，(c)ランダム，による結果を示す．
ベースライン手法では，期待値を考慮せず式 (5)により次のセン
サ位置を得る．ランダム手法では，ターゲット候補集合からラ
ンダムに次のセンサ位置を得る．左図は (αx, αy) = (0.3, 0.2)

の結果であり，右図は (αx, αy) = (0.4, 0.4)の結果である．各々
10回の実験を行い，平均をプロットした．
図 5左図より，提案手法はすべてのセンサ個数においてベー

スラインおよびランダムより大きい累積 δy を得ている．これ
は本実験設定において，提案手法が有効であることを示してい
る．図 5右図においても，提案手法はベースラインおよびラン
ダムより良い結果を得ている．

5. 議論
本節では手法および結果に関する議論を行う．まず，センサ

位置の誤差について検討する．図 5左図と右図を比較すると，
ランダムによる性能はどちらもほぼ同じであることがわかる．
一方，右図において，提案手法およびベースラインとランダム
との差は縮まっている．この差は (αx, αy)に依存していると
考えられる．さらに (αx, αy)を大きくすると，どのような手
法であってもランダムと大差ない性能に収束していくものと考
えられる．一方，(αx, αy)が非常に小さい領域においては，セ
ンサはターゲット位置にほぼ誤差なく配置できる．そのような
設定のうえでは期待値を利用する提案手法と，期待値を利用し
ないベースライン手法はほぼ同じ性能を示すはずである．以上
より，(αx, αy)が小さい領域では提案手法とベースラインはほ
ぼ同じ性能であり，中程度の領域ではベースラインより高い性
能を有すると考えられる．さらに (αx, αy)が大きい領域では
提案手法もベースラインもランダム配置とほぼ同じ性能を示す
ものと考えられる．
次に，センサの分散について検討する．本研究では分散は事

前に得られるものとした．一方，実際の応用ではこの仮定が成
り立たないことが多い．そのような応用においては，センサ値
を一定時間観測し，適当な手法によって分散の逐次推定を行う
ことで上記の問題を解決できる．
本研究では，相互情報量MI(A)の有する劣モジュラ性を利

用した．一方，センサの観測範囲，範囲内に入る格子点の数，
など他の規準を用いることもできる．実際にこれらの規準は劣
モジュラ性を満たすため，本論文と同様の議論が成立する．す
なわち，提案手法と同様に期待値を考慮したばらまき型センサ
配置手法を導出することが可能である．
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図 4: 提案手法（上段）およびベースライン手法（下段）によるばらまき型センサ配置の定性的結果．黒丸は yinit，四角で示され
る集合は V を示す．色の濃さは δy，または δSMI

y の大きさを示す．xはセンサが実際に配置された場所を表す．

6. おわりに
Association for Unmanned Vehicle Systems International（AU-

VSI）の調査によると，アメリカ合衆国における飛行ロボット
の経済効果は，2015年から 2025年の間に 821億ドルと予想さ
れている [Jenkins 13]．今後，ドローンの応用分野はさらに拡
大していくであろう．本論文では，期待相互情報量を用いたば
らまき型センサ配置方法について述べた．さらに，実機ドロー
ンを用いて逐次ばらまき型センサ配置を実現した．提案手法の
応用としては，環境汚染物質等のモニタリングを行うばらまき
型センサ配置計画立案などが挙げられる．
本研究に関する動画は，http://komeisugiura.jp/を

参照されたい．

A 付録

本節では，[Krause 08]で提案された相互情報量規準のセン
サ配置手法について概説する．可読性の都合から，yobs を y，
YA を Aと書くこととする．
相互情報量の定義から，

MI(A) = H(A)−H(A|V \A) = H(A)−H(A|Ā ∪ y)

MI(A ∪ y) = H(A ∪ y)−H(A ∪ y|Ā)

が成り立つ．ここに，H(·)はエントロピーを表す．
よって，センサ y を追加することによる相互情報量の増分

δy は以下となる．

δy = MI(A ∪ y)−MI(A)

= H(A ∪ y)−H(A ∪ y|Ā)−H(A) +H(A|Ā ∪ y) (7)

ここで，条件付きエントロピーの定義から

H(A ∪ y|Ā)} = H(A ∪ y, Ā)−H(Ā)

= H(V )−H(Ā)

であり，H(A|Ā ∪ y)についても同様に変形すると，式 (7)は

δy = H(A ∪ y)−H(V ) +H(Ā)−H(A) +H(V )−H(Ā ∪ y)

= H(A ∪ y)−H(A)−H(Ā ∪ y) +H(Ā)

= H(y|A)−H(y|Ā) (8)

となる．

一方，条件付きエントロピー H(y|A)は，

H(y|A) = −
∫

p(y,A) logN (µy|A, σ
2
y|A)dydA

=
1

2
log 2πeσ2

y|A (9)

と変形できる．H(y|Ā)についても同様に求められる．
よって，式 (8)(9)より，

δy =
1

2
log

σ2
y|A

σ2
y|Ā

(10)

が得られ，式 (4)(10)より式 (6)が得られる．
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