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トンネル掘削において，地山等級，掘削時の変位などの前方地山の性状を予測することは，合理的な設

計および施工を実現するうえで非常に重要である．特に，掘削時地山の安定性の指標となるひずみレベル

を事前に把握することができれば，適切な支保パターンの選定や先受け工などの補助工法の要否を判断す

ることができる．本研究では，機械学習の適用により，切羽前方探査データを活用して前方地山の掘削時

の天端ひずみおよび側壁ひずみを予測するモデルの構築を試みるとともに，モデルの精度に与える入力値

の影響を検証した． 
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1. はじめに 

近年，AI的手法の一つとして機械学習が建設分野にも

活用されつつある．機械学習とは，与えられたデータか

ら，その潜在的な特徴や関係を抽出・定量化し，新しい

データに対する予測性能を獲得する分析手法である．  

画像処理の分野では，例えば，畑ら1)は切羽画像から，

強度，風化変質，割目間隔などの各種切羽観察項目を判

定するモデルを深層学習により構築し，69%から89%の

的中率を実現した．また，宇津木ら2)はAIの画像認識技

術を活用し，画像から岩石種や風化程度などを自動で判

定するシステムを構築した． 

数値データの処理に関しては，杉浦ら3)はドリルジャ

ンボで発破孔を穿孔する際の穿孔データと切羽評価点の

機械学習を遺伝的プログラミングを用いて行った．長谷

川ら4)は事前調査で得られる弾性波速度や比抵抗，地表

地質踏査の結果と施工時支保パターンとの関係をニュー

ラルネットワークを用いて評価する手法を構築した． 

一方で，近年様々な手法が開発されつつある切羽前方

探査技術では，削孔時のデータから独自の指標を算出し，

地山等級をはじめとした切羽前方地山の性状を判断して

いる．例えば，桑原ら 5)は，ドリルジャンボを用いたノ

ンコア削孔検層で得られるフィード圧と削孔速度から

「正規化削孔速度比」と呼ばれるパラメータを算出し，

切羽前方地山の硬軟を判定した． 

本研究では，切羽前方探査で得られる削孔データを機

械学習の入力値として適用することで，切羽前方の地山

性状を予測するモデルを作成し，判定精度の高度化を試

みた．  

2. 学習手法および予測対象 

本研究では機械学習 6)の中でも，教師あり学習と呼ば

れる手法を用いている．これは，入力データとそれに対

応する応答が既知である出力データの組み合わせ（以下，

教師データ）から，それらの関係性を求めるものである．

入力データを離散的なカテゴリに分類する手法を分類学

習と呼び，出力値が数値データのように連続変数である

ような学習手法を回帰学習と呼ぶ．これらの学習手法の

概念を図-1に示す．機械学習によって構築された予測 

モデルを，出力値が未知である入力値に適用すること
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（以下，予測）により予測値が得られる．機械学習は過

去の事象を学習してモデル化し，将来を予測するという

点で線状構造のトンネル工事には適すると考えられる． 

 

 

3. 切羽前方探査および各種計測データ 

 

本研究では，竣功済みの全長約2000mの道路トンネル

を対象に機械学習を用いた前方予測を試みた．図-2のよ

うに地質は花崗岩，閃緑岩で構成され，坑口部以外の実

施支保パターンは CⅡ，DⅠ，DⅡであった．当現場で

は概ね全線にわたりドリルジャンボによるノンコア削孔

検層を実施しており，正規化削孔速度比が得られている．

また，一部区間で天端崩落対策として長尺フォアパイリ

ング等を施工している． 

機械学習の入力値には TD0～1200m区間の土かぶり，

正規化削孔速度比とし，出力値に掘削時の地山の接線方

向ひずみ 7)（以下，ひずみ）を採用した．ひずみについ

てはトンネル全線に渡り，おおむね10mから20mの間隔

で実施したA計測の実測断面にて，天端の最終沈下量お

よび内空変位量を掘削半径で除することにより求めてい

る 8)．なお，先行変位率は 30％を見込んでいる．図-3の

ように TD1200m までの教師データを用いて構築した予

測モデルから TD1200m 以降のひずみの予測を行い，実

測値と比較した． 

対象となるトンネルのひずみ，土被りおよび正規化削

孔速度比は図-3の通りである． 

 

 

4. 土かぶりと正規化削孔速度比からの予測 

 

(1) 入力データ 

学習および予測には前処理として1m毎の平均化した

入力値を用いている． 入力値としては，予備検討より，

土かぶりおよび削孔検層で得られる正規化削孔速度比を

選定した．  

 

(2) 掘削時のひずみの予測 

ひずみの予測については， TD 0mから1200mを学習区

間に，TD 1200mから2000mを予測の対象とする． 

出力値であるひずみは数値データとして扱い，学習区

間での回帰学習により予測モデルを作成した．回帰学習

は，サポートベクター回帰（以下，SVR），アンサンブ

ル回帰，ガウス過程回帰を試行した．これらは，一般的

に教師データのサンプル数が少ない場合においても安定

した予測精度が得られると言われている．回帰学習で得

られた予測モデルから，予測値であるひずみを得る． 

予測モデルの精度の評価には，平均二重誤差平方根

（以下，RMSE）を用いた．RMSEは，標本数n，天端ひ

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図-2 地質縦断図 
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図-1 分類学習と回帰学習 

Gr dt

dt

起点側坑口

Di

Gr

Gr

Gr

DIII(A)
DIII

DII
CII

CI
DI

CIDI
DI

CI
DI

CII
DI

CII
CII-L

CII
CII-L

CII
DIIDIIDIIDIII(A)

DIII DI DI

終点側坑口

0

100

200

300

CⅡ
DⅠ
DⅡ
DⅢ

DⅢ(A)

実

CⅡ-L
施

設計支保

50

150

250

350

閃緑岩Di

al dt沖積層 崖錐堆積物

花崗岩Gr

（TD 1964）（TD 0）
掘削方向

図-3 トンネルの各種計測データ，土被り
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ずみの予測値xi，天端ひずみの実際の計測値ciから，下

記の式(1)より求められ，これは予測値と計測値のひず

み誤差を意味する． 


=

−=

n

i
ii cx

n
RMSE

1

2)(
1     (1) 

 

(3) 予測値 

土かぶりと正規化削孔速度比からのひずみの予測値と

実測値の比較を，天端ひずみは図-5に，側壁ひずみは図

-6に示す．ひずみの予測に際し，3つの学習手法の中で，

推論段階でのRMSEが最も小さくなったのはSVR9)であっ

た． 

 図-5より,天端ひずみは，学習区間および予測区間にお

いて，おおむね実測値に近い予測が得られたが，区間A，

B，Cでは大きな差が生じている． 

 図-6より,側壁ひずみは，天端ひずみと同様で，学習区

間および推論区間において，おおむね実測値に近い予測

が得られたが，区間A，Bではやや差が生じている． 

 

(4) 不一致区間の考察 

・区間A：TD0～150mは側壁ひずみが一致しているもの

の，天端ひずみは実測値に比べて予測値が過小評価とな

っている．この区間は，坑口部であり，トンネルアーチ

仮インバートによる閉合を行っても地盤の支持力不足に

よる沈下があった．この支持力不足の条件が，予測モデ

ルに反映していないためと考えられる．一方，TD150～

400m区間は，天端ひずみ，側壁ひずみともに実測値に

比べて過小評価となっている．この区間は図-3により正

規化削孔速度比が坑口部よりも小さく，比較的硬質であ

ることが分かる．しかし，正規化削孔速度比のデータは

大小の変動幅が大きく，き裂の多い区間であることを示

しており，掘削時の変位が大きくなる傾向にあった．こ

のため，き裂の情報を入力値として与えていない本モデ

ルでは，予測値と実測値に差が生じたものと考えれる．

多き裂区間の正規化削孔速度比の変動状況を図-7に示す． 

・区間Ｂ：天端ひずみ，側壁ひずみともに予測値が実測

値を下回り，過小評価となっている．この区間も，

TD150～400mと同様に，速度データは大小の変動が大き

く，多き裂であることから変位が大きくなる傾向であっ

た．き裂の情報を入力値として与えていない本モデルで

は，予測値と実測値に差が生じたものと考えられる． 

・区間Ｃ：天端ひずみは予測値が実測値を上回る過大評

価，側壁ひずみは予測値と実測値がおおむね一致してい

る．この区間は，当初から DⅡと安全側のパターンであ

った．さらに露頭部や前方探査より区間Aと同様な地質

であったことから，天端ひずみが大きくなることが予測

できた．このため，天端崩落対策の長尺フォアパイリン

グ，切羽安定対策の長尺鏡ボルトの他に早期閉合で施工

しており，予測値に対して実際の天端ひずみを抑制され

たと考えられる．本モデルでは，入力値に補助工法や早

期閉合条件を与えていないために，予測値との差が生じ

図-5 天端ひずみの予測値 
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図-6 側壁ひずみの予測値 
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図-4 学習から予測に至るプロセス 
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図-7 多き裂区間の正規化削孔速度比変動状況 
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たものと考えられる． 

 

 

5. 正規化削孔速度比の変動幅 

 

入力値を土かぶり，正規化削孔速度比としたモデルか

ら得られたひずみの予測値と実測値は，おおむね一致し

たものの，他き裂区間や補助工法使用区間において，予

測値と実測値に差が生じた．桑原ら10)は，正規化削孔速

度比のばらつきが大きいケースの場合，地山の不均質，

力学的異方性と判断している．このため，入力値に多き

裂区間の目安となる正規化削孔速度比の変動幅を追加し

て再検討を行った． 

 

(1) 入力データ 

前モデルと同様に，学習および推論には前処理として

1m毎の平均化した入力値を用いている． 入力値として

は，土かぶりおよび前方探査時に得られる正規化削孔速

度比の他に，正規化削孔速度比の変動幅を追加している．  

 

(2) 掘削時のひずみの予測 

ひずみの予測についても，前モデルと同様にTD 0mか

ら1200mを学習区間に，TD 1200mから2000mを推論の対

象とする． 

出力値であるひずみは数値データとして扱い，学習区

間での回帰学習により予測モデルを作成した．回帰学習

においても同様に， SVR，アンサンブル回帰，ガウス

過程回帰を試行した．回帰学習で得られた予測モデルか

ら，予測値であるひずみを得る． 

 

(3) 予測値 

土かぶりと正規化削孔速度比からのひずみの予測値と

実測値の比較を，天端ひずみは図-9に，側壁ひずみは図

-10に示す．ひずみの予測に際し，3つの学習手法の中で，

推論段階でのRMSEが最も小さくなったのはアンサンブ

ル回帰であった．  

図-9より，天端ひずみの予測値は，学習区間および予

測区間において，おおむね実測値に近い予測が得られ，

正規化削孔速度比の変動幅を追加したことにより精度は

向上している．ただし区間Cでは，前モデル同様に大き

な差が生じている． 

 図-10より，側壁ひずみの予測値は，天端ひずみと同

様で，学習区間および推論区間において，おおむね実測

値に近い予測が得られ，正規化削孔速度比の変動幅を追

加したことにより精度は向上している．ただし区間Bで

は，前モデル同様に大きな差が出ている． 

 

(4) 考察 

・区間A：正規化削孔速度比の変動幅を入力値として与

えることで，TD150～400m区間は，天端ひずみ，側壁ひ

ずみともに実測値とおおむね一致した． 

・区間B：天端ひずみは，正規化削孔速度比の変動幅を

追加したことにより，前モデルとより精度は向上してい

る．一方，側壁ひずみは，正規化削孔速度比の差を追加

しただけでは，予測値に変化が見られなかった．この区

間は，き裂が多く，き裂に粘土を挟んでいた．また，湧

水も600L/minと多く，湧水による地山の劣化が生じてい

たことから，き裂の情報を追加した本モデルでも，予測

値と実測値に差が生じたものと考えられる． 

・区間C：正規化削孔速度比の差を追加した本モデルで

  

 

 

図-8 学習から予測に至るプロセス 
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図-9 天端ひずみの予測値 
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図-10 側壁ひずみの予測値 
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も，前モデルと同様である．実測値は，補助工法や早期

閉合により抑制されたひずみであるため，予測値との差

が生じたものと考えられる． 一方で，この予測値は補

助工法や早期閉合を行わない場合のひずみを示している

ものと考えられる． 

 

 

6. まとめ 

 

今回，機械学習を利用して切羽前方探査で得られる削

孔データを用いて天端ひずみおよび側壁ひずみの予測モ

デルを作成し，その予測精度を検証した．予測モデル作

成において，き裂の影響の指標となる正規化削孔速度比

の変動幅を教師データに追加することで，おおむねひず

みを予測することができた．同時に，予測値と実測値の

差が大きい区間も分かった．この区間は，多き裂区間，

粘土および多量湧水による地山の劣化から生じたもので

あることが分かった． 

今後は，湧水による地山の劣化などの施工条件や地質

条件の異なる他現場の データも蓄積して，機械学習に

用いるデータ数を十分に確保し，機械学習による予測モ

デルの精度向上を目指したい． 
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PREDICTION OF STRAIN DURING EXCAVATION AHEAD OF FACE BY 

APPLICATION OF MACHINE LEARNING 

 

Atsushi WATANABE, Satoru HAGINO, Hideo KINASHI and Takuya SUZUKI 

 
When constructing a tunnel, it is important to predict the properties of the ground ahead of face in order 

to realize rational design and construction. Especially, if we can grasp the amount of srain at the time of 

excavation ahead of face, we can judge the necessity of selecting an appropriate support pattern and the 

necessity of an auxiliary method such as a presupport. In this research, machine learning was applied to 

construct a model that predicts the support pattern ahead of face and the strain at the time of excavation by 

using the forward exploration data. The influence of the input value on the accuracy of the model was 

verified by comparing the predicted data and the actual.  
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