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近年，シールドトンネルは大深度化，長距離化が進んでおり，これに伴うシールド掘進の難易度も高度

化している．シールド掘進では、トンネル線形の管理を含めて高度な方向制御が求められるが、熟練した

シールド工法の技術者の高齢化などにより，シールド工法を担う技術者減少が減少している．この課題を

解決するため，ＡＩ（人工知能）を活用してシールド機の位置，方向を予測させることで，トンネルの線

形管理を高度化するシステムの構築を行い、実掘進においてそのシステムの性能を評価した．その結果、

平均平方根誤差(RMSE)で 10mm以内の予測が実現できた．また仮想的な操作を入力してシミュレートする

ことで，オペレータの経験に頼らず最適操作が決定でき，トンネルの出来形精度が向上することが確認で

きた．  
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1． はじめに 

 

近年，シールドトンネルは大深度化，長距離化が進ん

でおり，これに伴うシールド掘進の難易度も高度化して

いる．シールド掘進では、トンネル線形の管理を含めて

高度な方向制御が求められるが、熟練したシールド工法

の技術者の高齢化などにより，シールド工法を担う技術

者減少が減少している． 

この課題を解決するため，ＡＩ（人工知能）を活用し

てシールド機の位置，方向を予測させることで，トンネ

ルの線形管理を高度化するシステムの構築を行い、実掘

進においてそのシステムの性能を評価したので報告する． 

なお，本試行は国土交通省の「建設現場の生産性を飛

躍的に向上するための革新的技術の導入・活用に関する

プロジェクト」の助成を受け実施されている．  

 

 

２．シールド方向予測ＡＩの概要 

 

(1)シールドの方向制御 

シールドマシンの方向制御は、トンネル線形の品質を

決める重要な施工要素であるが、シールドトンネルは,

工事ごとに形状や施工条件が異なり、画一的な方向制御

方法はない．シールド工法の技術者は、シールドの制御

は各現場で特有の傾向を示し,従来はシールドの「くせ」

 

図-1泥水式シールドシステム概要 

表-1  187 項目の主要な掘進データ 
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と捉えて，操作するオペレータが経験をもとに制御を行

っており、オペレータの経験に頼った技術である．本研

究におけるシールド方向予測ＡＩモデルは，シールドの

掘進過程で計測される多種多様なデータを各シールド固

有の「くせ」も含め，人工知能に学習させることで，精

度の高い方向予測を行う．また，シールドの操作（ジャ

ッキ，中折れなど）を入力し，シミュレートすることで,

熟練オペレータと同等以上の最適な方向制御を支援する

システムである． 

 

(2) ＡＩの学習対象とするシールド掘進データ 

シールド工法では，多くのセンサを搭載し掘進時は秒

単位で 200～4000 のデータ（以下，掘進データ）を取得

しながら，情報化施工によってトンネルを構築している．

掘進データは，PC にプログラムしたシステムを用いて

一括で管理しており(以下，掘進管理システム)，図-1 

に示すように排土機構，付属機構，掘削機構と推進機構

から収集している 1） ． 学習対象としたデータは，方向

予測に寄与しない掘進データを除外しつつ，少しでも影

響する可能性がある主要なデータを残し 187 項目を選

択した．主要な掘進データは大別すると，3 種類に分類

できる(表-1)． 

 

 

３．方向予測AIの構築 

 

(1)データクレンジング，特徴量エンジニアリング 

データの欠損やノイズは AI モデル性能に悪影響を与

える．また,センサデータはそのまま使用すると特徴が

捉え切れない場合があり,性質に応じた変換や統合を行

う必要がある．以下に対応方法を示す． 

a)データクレンジング 

収集したデータから，ノイズ等を除去(クレンジング)

する処理である．採用した処理を表-2 に示す． 

b)特徴量エンジニアリング 

センサデータを性質に応じて変換もしくは統合を行う

処理である．採用した処理を表-3 に示す． 

 

(2)方向予測 AI モデルの構成  

方向予測 AI モデルは，一定区間で測定データを学習

したうえで,直近の５リング分の測定データを入力し将

来６リング分の方向(水平偏差，垂直偏差，方位偏差)を

予測値として出力する構成とした（図-2）．また，機械

学習の方法としては,サポートベクトルマシンによる回

帰手法(Support Vector Regression，以下SVR)を採用した．

SVR はε不感と呼ばれる特性から、微小なノイズに対し

ての過学習が起きにくいモデルとなっている 2)．モデル

の基本仕様を表-4 に示す．  

表-6 試行現場の概要 

工事名 千代田幹線工事 工事内容 

発注者 東京都下水道局 ・泥水式シールド工 

・仕上り内径φ4900㎜ 

・今回延長L=4300.5m 

（全延長L=8,701m） 

・一次覆工：ハニカムセグメント他 

施工者 奥村組・大豊建設JV 

工 期 H28.11.21～R02.3.24 

工事場所 
千代田区飯田橋三丁目 

～霞が関一丁目 

表-2 データクレンジング処理過程 

 

表-3  特徴量エンジニアリング処理方法 

 

 

図-2  方向予測AIモデルの構成 

表-4  モデルの仕様 

 

 

図-3 RMSEの変遷 

表-5 方向予測 AI モデルの検証結果 
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 (3)方向予測 AI モデルの予測精度の検証 

方向予測ＡＩの方向予測について，実現場の掘進デー

タを用い，精度検証を実施した．また，精度目標として

以下の２項目を立案し，達成するまで,モデルの再学習

および再構築を計４回実施した．なお，精度の評価は，

実掘進線形と予測値を比較し，RMSE（二乗平均平方根誤

差,式(1)）を評価値とした． 

 

①方向予測性能の目標を5リング先までの水平偏差に

おける実績と予測の誤差をRMSEで20mm以下 

 

②入力した操作パラメータに応じ，操作シミュレー

ション結果（以下,操作S）が適切に変化する 
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(1) 

ここに、��	
:実績掘進線形偏差, 
     F�x
:予測掘進線形偏差, 

    	�:初期位置, x�:予測位置 

 

検証結果を表-5と図-3 に示す．ここでは 5リング先の

水平偏差の予測誤差と操作 S の評価を述べる．ModelV0

はRMSEが6.9mmとなり予測結果としては目標を達成した

が，学習区間が直線と左曲線(R300)のみであったため，

操作Sが外挿予測となり結果が変化しなかった．ModelV1

は操作 S の動作環境に着目し,直線,曲線左右で計 452．

8m を学習区間とした．結果は,操作 S は正常に動作した

が,RMSEが 42.2mmとなり著しく低下した．これは，曲線

においてシールド方向の急激な変化を過学習したため，

水平偏差に過敏な反応をしたことが原因と判断した．

ModelV2はシールドの現時点の方位により,次に進む方向

がある程度で制限されることを前提に再学習を実施した．

結果は，RMSEが 31.1mm まで改善し，操作 S も動作した

が目標は達成できなかった． 

 

 

４．方向予測AIの評価  

 

表-6の現場において，方向予測AI モデルの検証を実

施した．大深度（土被り 48～60m）、超長距離の泥水式

シールドで施工する下水道築造工事である．試行に使用

した方向予測 AI モデルは， ModelV3 である．学習区間

は直線部の 166.5m とし，学習データには 139 変数（187

項目）を使用した．また，データクレンジングを学習区

間の全データに実施し，SVR で学習して方向予測 AI モ

デルを生成し，検証を行った． 

 

(1)掘進データの取得と方向予測 

  
図-4 全体システム 

 

大分類 分類 点数 

シールドマシンの位置の

把握に関する掘進データ 

前胴、中胴、後胴、ジャイロコン

パス、座標、偏差、変位量など 
44 

方向制御に関わる 

掘進データ 

シールドジャッキ、中折れジャッ

キ、コピーカッタなど 
120 

土質などその他の 

掘進データ 

記録日時、カッタビット加速度、

テールクリアランスなど 
23 

合計(139変数＋48項目) 187 

 

実現場で利活用が可能な方向予測を行うためには，入

力値となる掘進データをリアルタイムに方向予測 AI モ

デルに取り込む必要がある．掘進データは掘進管理シス

テが１回/５秒でロギングしているデータを，掘進 5cm

を1単位としてデータセットを生成し，クラウドサーバ

ーにアップロードを行うように設定した．また，このデ

ータをクラウド環境内で自動的にデータクレンジング，

特徴量エンジニアリングを行い，機械学習に適したデー

タに変換するプログラムを作成した．方向予測 AI はク

ラウド環境内に置き，作成されたデータを取得する仕様

とした(図 -4)． 

シールドの方向制御は，おおむね１方（4～6 リング）

掘進ごとに人為的な測量を実施し，その結果をもとに掘

進管理者が掘進指示書を作成して，オペレータが指示値

に近づくように操作を行っている．このことを踏まえて，

AIによる方向予測は，今から掘進する 0～5リングでそ

れぞれ到達する位置(計画線形からの偏差量)を予測値と

して出力するシステムとした．また予測は，学習区間で

生成した方向予測AIモデルに，説明変数 3)として直近５

リング分のシールド掘進データ（139 変数，187 項目）

を入力し，目的変数となる水平偏差，垂直偏差，方位偏

差を出力させるようにした(表-7)． 

 (2)方向予測 AI を応用した操作のシミュレーション  

シールド掘進において方向制御に寄与する操作は，お

もにカッター面板の回転，シールドジャッキ，中折れ装

置およびコピーカッタ（余堀り装置）があり，これらの

組合わせだけでも数十～数百億通りの操作方法が選択で

表-6 試行現場の概要 

工事名 千代田幹線工事 工事内容 

発注者 東京都下水道局 ・泥水式シールド工 

・仕上り内径φ4900㎜ 

・今回延長L=4300.5m 

（全延長L=8,701m） 

・一次覆工：ハニカムセグメント他 

施工者 奥村組・大豊建設JV 

工 期 H28.11.21～R02.3.24 

工事場所 
千代田区飯田橋三丁目 

～霞が関一丁目 

表-7 説明変数の内容 
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きる．そこで構築したシステムには，方向予測 AI を活

用して，シールドの操作を仮想的に入力すると，直近の

掘進データと入力操作を用いて 1～5 リングの到達位置

を予測するシミュレーター機能（以下，操作シミュレー

ション）を搭載した．操作シミュレーションに入力可能

な操作を表-8に示す． 

 

(3)方向予測 AI と操作シミュレーションの現場試行  

システムの評価，検証を実施するため，2．で示した

現場に本システムを導入し，試行を実施した．試行は，

直線区間の 1942～1962 リング（30m）を対象とし，方向

予測および操作シミュレーションの結果と人為的な測量

結果（シールドが実際に掘進した軌跡）を比較すること

で検証した．  

a)方向予測 AI の評価 

図-5 にシールドの 3 リング先の水平偏差，図-6 に垂

直偏差のグラフを示す．グラフは縦軸を計画線形からの

離れ（偏差），横軸をリング No．で表している．また，

赤線は方向予測 AI が予測した値，青線は測量結果であ

る．実際の方向予測画面は，図-7 に示す．予測結果と

測量結果との差は，試行区間の平均値で水平 5.08mm，

垂直 6.01mm となった．また，グラフから判断できるよ

うに予測結果は，差分による精度のみならず，偏差傾向

についても予測できている．なお，1～5 リング先まで

それぞれの結果は表-9 に整理した． 

b)操作シミュレーションの評価 

次に試行区間で実施した操作シミュレーションの結果

ついて，表-10 に示す．ここでは，①オペレータが独自

の判断で掘進した区間と②シミュレートに基づいて掘進

した区間で，トンネルの線形品質を評価基準とし，各

10 リングの平均の出来形偏差を比較対象とした．なお，

トンネル中心における出来形として，中心出来形偏差 

についても示している．10 リング当たりの平均で出来

形は水平 6.0mm，垂直2.5mm の偏差を低減できている．

中心出来形で計算すると 5.9mm となり，偏差低減の向

上率は 15.3%であった． 

 

 

５．まとめ 

 

現場に導入した方向予測 AI と操作シミュレーション

について、以下の結果を得た．方向予測については，0

～5リング先の予測精度がすべて10mm以内となり，シー

ルド掘進に利活用が可能な精度を確保できた．また、仮

想的な操作を入力してシミュレートすることで，オペレ

ータの経験に頼らず最適操作が決定でき，トンネルの出

来形精度が向上することが確認できた．今後は、本技術

を他現場へ普及展開を図るべく，システムの汎用性につ

いて開発を進める所存である． 

なお，試行現場の提供をいただいた東京都下水道局第

二基幹施設再構築事務所殿に，ここに感謝いたします． 

表-8 操作シミュレーション操作値 

操作種別 入力値 
ジャッキパターン ON，OFF選択（×18本） 
ジャッキ速度 ㎜/min（0～66.8mm） 
コピーカッタ ON，OFF選択（×360°） 

コピーカッタストローク ㎜（0～200mm） 
中折れ上下角、左右角 deg（0～6°） 
切羽カッター盤回転方向 右，左 

 
 

 

 

 

 

図-5 水平偏差（3リング先） 

 

 

 

 

 

図-6 垂直偏差（3リング先） 

 

図-7 方向予測AI表示画面 

表-9 実掘進偏差と予測値の差 

リング数[先] 1 2 3 4 5 

水平偏差[mm] 3.56 5.25 5.08 5.53 4.67 

垂直偏差[mm] 4.52 4.71 6.01 7.27 9.53 

 

※中心出来形偏差(mm)=√((水平出来形偏差)2+(垂直出来形偏差)2） 
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表-10 出来形に関する偏差の比較 

偏差 
中心出来形 

偏差 ※(mm) 

水平出来形 

偏差(mm) 

垂直出来形 

偏差(mm) 

① オ ペ レ ー タ 

②操作シミュレーション 

① 

OP 

② 

操作 

① 

ＯＰ 

② 

操作 

① 

OP 

② 

操作 

平均値μ(mm) 38.5 32.6 26.5 20.5 27.7 25.2 
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