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1. はじめに 

近年，シールドトンネル工事における生産性向上が

求められており，AIによる施工計画の効率化に関

する研究が盛んに行われている[1]．本研究では，

都市部のトンネル工法の一つであるシールド工法に

着目し，シールドマシン[2] 制御の知能化を目指

す．本稿では，掘進シミュレーション実験を行い， 

Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) [3] 

を用いて，シールドマシン制御のうちシールドジャ

ッキ及び中折れ制御を学習する．シールドマシンの

無人制御の実行可能性とそれに適した深層強化学習

手法がシールドマシン制御に適用可能性を検討す

る． 

2. シールドマシン 

シールドマシンを図１に示す．シールドマシンと

は，シールド工法で用いられる円筒状の掘削機であ

る．事前に国土交通省から与えられた計画線に沿っ

て様々な制約下で掘削を行う．シールドマシンは前

胴部と後胴部，それらをつなぐ中折れ部を有し，そ

れぞれが掘削に必要な要素を持つ．前胴部ではマシ

ンの先端に装備されているシールドカッターによっ

て掘削を行う．中折れ部の主な装備は中折れジャッ

キである．中折れジャッキはシールドマシンの前胴

と後胴をつなぐもので，シールドマシンを曲線に沿

って折り曲げることができる．後胴部の主な装備

は，シールドジャッキである．シールド工法では，

掘った部分が崩れてこないように後胴内部でセグメ

ント（トンネルの外壁となるブロック）を組み立て

ていく．この組み立てたセグメントに後胴部の円周

上に配置された独立して可動するシールドジャッキ

を押し，ジャッキを伸ばすことで反作用力を発生さ

せ推進する．伸ばすジャッキ長に偏りをもたせるこ

とで曲進することもできる．

 
図 1 シールドマシン 

2.1 マシン制御 

セグメントごとのシールドマシンの制御量は以下の

ように計画される． 

• JL:左ジャッキ屈伸長 

• JR:右ジャッキ屈伸長 

• JU :上ジャッキ屈伸長 

• JD:下ジャッキ屈伸長 

• ∆θLR:掘削方向に水平方向の中折角 

• ∆θUD:掘削方向に鉛直方向の中折角 

例として左ジャッキ屈伸長を右ジャッキ屈伸長より

長く伸ばすことによってマシンは右に向く動きをす

る．これらの制御を行った結果，マシンとセグメン

トが接触してしまう場合があり，掘削不能に陥るた

め，シールドマシンとセグメント間にクリアランス

を持たせる必要がある．本研究では，クリアランス

を一定上保ったまま掘削することを目的に強化学習

を行う． 

3. DDPG 
DDPGは強化学習における Actor-criticという手法

と Deep Q Network (DQN) [4]の構成要素である

replay buffer を用いた方策勾配型のアルゴリズム

である．actor に方策勾配を，critic に DQN を実装

し，actor が決定した行動の善し悪しを critic が

評価する．replay buffer に過去の状況・行動・報

酬を保存しておき，それを用いて学習を行う．行動

価値を学習する強化学習と違い行動が連続値でも学

習できる利点がある． 
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4. 深層強化学習によるマシンの制御 

シールド工事で使用された計画線とセグメント，シ

ールドマシンの実データを用いた計画線のうち T リ

ング分のマシン制御のシミュレーションを行う．セ

グメント R=[R1…RT]は計画線に沿うように事前に割

り付けられており，その割り付け方に応じたマシン

の制御を学習する．ここでは Ri は i番目のセグメン

トを表す．セグメント 1 つにつき 1 ステップ数とす

る．状態表現はシミュレータ上の観測情報を用いる．

マシンの制御を以下のように定義する．  

•JLR:水平方向のジャッキストローク差 

•JUD:鉛直方向のジャッキストローク差 

•∆θLR:掘削方向に水平方向の中折角 

•∆θUD:掘削方向に鉛直方向の中折角 

ジャッキは個別に屈伸させることができるが，制御

の次元数を減少させる目的でジャッキストローク差

としている．それぞれのジャッキの屈伸長さは以下

のよう に決定できる．1ステップにつきセグメント

1 つ分の距離は掘削しなければならないのでセグメ

ント長を lとすると以下のように定義できる． 

𝐽𝐿  =  l −  
𝐽𝐿𝑅

２
(1) 

𝐽𝑅  =  l +
𝐽𝐿𝑅

２
(2) 

𝐽𝑈  =  l −  
𝐽𝑈𝐷

２
(3) 

𝐽𝐷  =  l +  
𝐽𝑈𝐷

２
(4) 

報酬としてマシンとセグメントとのクリアランスに

基づいて設計した．最も狭いクリアランス距離を基

に設計する． 

5. 実験設定 

実験では，状態として 28次元の情報を用いる．表

１に tステップ目の状態表現を示す．𝛉𝐑𝐭
はシール

ドジャッキを伸ばす際に押し付けているセグメント

Rnの方位とピッチングを表す．𝛉𝐑
𝐭＋１

は新たに割り

付けるセグメント Rn+1の方位とピッチングを表す．

𝛉
ｍ
はマシンの前胴の先端(FF)，後端(FR)と後胴

(RF)の先端，後端(RR)の方位とピッチング，𝐝𝒎は

マシンの 4部位と計画線からの垂直方向と水平方向

の偏差量を表す．𝑪𝒎はマシンの RF と RRの上下左

右とセグメントのクリアランス距離を表す．行動と

して，実マシンの制御量を基に表 2 のように設計し

た．報酬として最も小さいクリアランス距離を𝐶𝑚𝑖𝑛

とした時に以下のように与える. 

𝑟 =
2

1 + 𝑒−𝐶𝑚𝑖𝑛−0.5
− 1 (5) 

上記の状態表現，行動，報酬などを基に図 2 に示す

DDPGの実験を行う． 

 

 

表 1 シミュレータで観測できる状態 

情報 次元数 

セグメント Rn の角度 𝛉𝐑
ｎ

 2 

セグメント Rn+1 の角度 𝛉𝐑
ｎ＋１

 2 

マシンの各部位の角度

𝛉
ｍ𝐅𝐅

 , 𝛉
ｍ𝐅𝐑 

, 𝛉
ｍ𝐑𝐅

 , 𝛉
ｍ𝐑𝐑

 
8 

マシンの各部位の計画線からの偏差量 

𝐝𝒎𝑭𝑭 , 𝐝𝒎𝑭𝑹 , 𝐝𝒎𝑹𝑭 , 𝐝𝒎𝑹𝑹 
8 

セグメントとのクリアランス 𝑪𝒎 8 

表 2 マシンの行動範囲 

-75 [mm]≦JLR≦75 [mm] 

-75 [mm]≦JUD≦75 [mm] 

-0.5 [°]≦∆θLR≦0.5 [°] 

-0.5 [°]≦∆θUD≦0.5 [°] 

 

 
図 2 DDPG によるマシン制御 

6.まとめと今後の展望 

DDPGによるシールドマシン制御を提案した．現

在,DDPGに用いられるネットワーク構成の検討やハ

イパーパラメータなどのチューニングを行ってお

り，有効性の検証を行う．今後の展望は，よりコス

トを削減するために掘削土量を考慮した報酬値を設

計し，人手で行われたマシン制御と比較を行う． 
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