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1 はじめに
建設機械の操作には熟練者の高度な技術が必要であ
り，操作技術の習得には長期間の訓練が必要である．特
に，熟練運転手が実際に建設機械を操作して得られた
データをもとに，動作速度や制御パラメータを調整する
チューニング作業は，熟練技術者による操作が不可欠な
行程の一つである．例えば，油圧ショベルのチューニン
グ作業では，バケットの刃先を一定の方向で引くすきと
り操作などが熟練運転手により行われている．しかし，
建設業界では熟練運転手の高齢化とそれに伴う人材不足
が深刻な課題となっており，熟練技術が必要な操作を持
続的に行うことが難しくなると懸念されている．令和 5
年の国土交通省の調査 [1]によれば，建設機械の操作に
熟練技術を要する作業が増加している一方で，それを担
う人材の不足が報告されている．
このような状況から，建設機械の自動操作を実現する
技術が注目されている．直接的なアプローチとして実際
の建設機械を利用した強化学習が考えられるが，実機の
稼働に時間がかかることや，学習中に危険な操作や機器
の破損が発生する可能性があり，現実的ではない．そこ
でシミュレーション環境を用いて自動操作モデルを構築
し，運用環境に転用する Sim-to-Real Transfer [2] が検討
されている．しかしシミュレーション環境で再現された
建設機械は運用環境と異なる振る舞いをする可能性が
あり，この環境の差異による性能低下が課題となって
いる．
そこで本研究では，Sim-to-Real 強化学習手法である

Reinforced Grounded Action Transformation (RGAT) [3]に基
づき，環境の差異に頑健な油圧ショベルの自動操作モデ
ルの獲得を目指す．RGATは学習環境と運用環境の差異
を吸収する行動変換モデルを導入し，学習環境上での強
化学習を通じて運用環境に適用できる自動操作モデルを
学習する強化学習手法である．RGATでは学習中に運用
環境で方策を動かし，学習用の軌道を獲得する必要があ
り，本研究での問題設定ではそのまま利用することが難
しい．そこで本研究では，事前に運用環境で収集した熟
練運転手の操作軌道のみを利用し，学習中には運用環境
でのデータ収集を行わないよう RGATのアルゴリズム
を変更する．そしてチューニング作業として行われる空
中すきとり操作を対象に，低精度シミュレータで学習し
た自動操作モデルを高精度シミュレータ上で評価するこ
とで，提案手法で獲得した自動操作モデルの性能を評価
する．
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図 1 RGATにおける行動変換モデルの学習（左図）と
ターゲット方策の学習（右図）

2 関連研究
2.1 Reinforced Grounded Action Transformation

Reinforced Grounded Action Transformation (RGAT) は
Sim-to-Real Transfer を実現する強化学習手法であり，
行動変換モデルを導入することで，運用環境下で適切に
動作する方策の学習環境下での獲得を可能にする．行動
変換モデルは，入力として状態1）と運用環境に適した行
動を受け取り，出力として学習環境に適した行動を返
す．このモデルにより，学習時に方策が決定した「運用
環境に適した行動」が「学習環境に適した行動」に変換
されて学習環境に渡される．こうした仕組みによって，
運用環境下で適切に動作する方策を学習環境下で学習で
きるようになる．

RGATにおける学習では，図 1に示す行動変換モデル
𝑔𝜙 の学習とターゲット方策 𝜋𝜃 の学習を繰り返す．行動
変換モデルの学習では，状態 𝑠𝑡 と行動 𝑎𝑡 から運用環境
における次状態を予測する順方向遷移モデル 𝑓𝜓 を導入
する．この順方向遷移モデルは，現在のターゲット方策
を利用して運用環境から収集した実軌道 𝝉real を利用し
た教師あり学習により獲得する．そして，行動変換モデ
ルにより変換された行動 𝑎𝑡 をシミュレータに与えた際
に得られる次状態と順方向遷移モデルの予測値との予測
誤差を負の報酬として，行動変換モデルを強化学習によ
り更新する．これにより，シミュレータの出力が運用環
境での次状態に近づくよう行動を変換する行動変換モデ
ルの獲得を目指す．またターゲット方策の更新では，行
動変換モデルとシミュレータを通じて次状態を計算する
環境を構築し，強化学習によりターゲット方策を更新す
る．これにより，運用環境上で高い性能を保つターゲッ
ト方策の学習が可能となる．この一連のプロセスをター
ゲット方策が運用環境で一定以上の改善を示すまで繰り
1） RGATは状態空間は運用環境と学習環境で同じであると仮定す
る．
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アルゴリズム 1 Reinforced Grounded Action Transformation
Input: ターゲット方策 𝜋𝜃，行動変換モデル 𝑔𝜙，順方向
遷移モデル 𝑓𝜓 ,各モデルの初期パラメータ 𝜃, 𝜙, 𝜓，
方策改善手法 optimize1，optimize2

1: whileターゲット方策が運用環境で改善される do
2: ターゲット方策 𝜋𝜃 を用いて運用環境上での軌道

𝝉real ← {((𝑠0, 𝑎0), 𝑠1), ((𝑠1, 𝑎1), 𝑠2), . . . }real を収集．
3: 軌道 𝝉real を用いて順方向遷移モデル 𝑓𝜓 を学習．
4: 報酬 𝑟AT

𝑡 = −∥ 𝑓𝜓 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ) − 𝑠𝑡+1∥2 に基づき，学習
環境で optimize1により行動変換モデル 𝑔𝜙 を
更新．

5: タスクにおける報酬 𝑅 を用いて，学習環境で
optimize2によりターゲット方策 𝜋𝜃 を更新．

6: end while

返すことで，運用環境で適切に動作するターゲット方策
の獲得を目指す．RGATの更新手順をアルゴリズム 1に
示す．
2.2 強化学習を用いた建設機械の自動運転
建設機械の自動運転に関して強化学習を活用したアプ
ローチが研究されている [4, 5, 6]．特に，文献 [6]では，
本研究と同様の問題設定である油圧ショベルの空中すき
とり操作の自動操作モデルの開発を行っている．この研
究では，まず熟練運転手の操作データを用いて自動操作
モデルの教師あり学習を行い，その後に仮想環境上で強
化学習を行う 2段階の学習方法を検討している．この学
習方法で獲得された自動操作モデルは学習環境において
は十分な性能を発揮するが，運用環境上では性能低下に
よりタスクの要求基準を満たせないことが課題である．
また，強化学習後に改めて教師あり学習を行うことで性
能低下の抑制を実現しているが，熟練運転手を代替でき
るような高性能な自動操作モデルは得られていない．
3 本研究が対象とする油圧ショベル
本節では，本研究の対象である油圧ショベルの特徴，
取得可能なセンサデータ，およびセンサデータをもとに
作成した車体状態について説明する．
3.1 油圧ショベルの特徴
油圧ショベルの構造を図 2に示す．油圧ショベルは，
運転席の前に配置された作業機と呼ばれる腕状の機構を
動かすことで作業を行う．作業機は，先端の「バケッ
ト」，バケットと連結する「アーム」，さらにアームと連
結する「ブーム」から構成される．これらは油圧シリン
ダによって接続されている．エンジンの動力は油圧力に
変換され、その力で油圧シリンダの伸縮が制御される．
運転手は 2本のレバーを操作し，油圧シリンダに加わ
る油圧力を調整して各部位を動かす．本研究では，運用
環境上で運転手が行うこれら 2本のレバー操作によって
得られた操作データをもとに学習する．
3.2 油圧ショベルが行う作業
建設現場において，油圧ショベルは掘削作業，積込作
業およびすきとり作業などを行う．本研究ではすきとり
作業を模擬した空中操作を対象とする．すきとり作業
は，基準面に沿ってバケットを奥から手前へ水平に動か
し，地面の起伏を削る作業である．本研究では特に，建
設機械の操作性のチューニングとエネルギー消費量計測
の工程で必要とされる，土に接触しない空中すきとり操
作を扱う．図 3に示すように，空中すきとり操作におい

アーム ブーム

バケット

シリンダ

図 2 油圧ショベルの構造
図 3 空中すきとり操作

ては，基準面（図中の点線）に沿ってバケットを正確に
動かす必要があり，繊細な操作技術が求められる．
3.3 操作データについて
油圧ショベルから取得できる操作データは，運用環境
の場合は熟練運転手が空中ですきとり操作を行うことで
収集された時系列データである．学習に使用したデータ
のサンプリング周期は 0.05秒である．各時刻のデータ
は，油圧ショベルの状態を示すセンサデータと，それに
対する熟練運転手のレバー操作量を表す操縦データから
なる．
3.3.1 操縦データ
本研究では，同一の運転手が作業機以外を固定した状
態で連続して空中ですきとり操作を行ったデータを使用
する．運転席には 2 本のレバーがあり，これらを前後
に倒すことで油圧シリンダを操作する．レバーの動き
を-100から 100の範囲で表した値を操縦データとして取
得する．これをレバーレートと呼ぶ．レバーレートが正
値の場合はシリンダが伸び，負値の場合は縮む．
3.3.2 センサデータ
油圧ショベルに取り付けられたセンサから得られるセ
ンサデータは次に示すとおりである．

• (ブーム/アーム)シリンダ速度 [mm/s]
• (ブーム/アーム)シリンダ長 [mm]
• (フロント/リア)ポンプ圧 [MPa]2）

• (ブーム/アーム)ボトム圧 [MPa]3）

• (ブーム/アーム)ヘッド圧 [MPa]4）

• (フロント/リア)ポンプ容量 [cm3/rev]
• エンジン回転数 [rpm]
• エンジントルク [N·m]
• (ブーム/アーム/バケット)シリンダ有効力 [kN]

3.3.3 センサデータから作成した車体状態
本研究で行動変換モデルの学習およびターゲット方策
の事前学習に使用する操作量と状態量を表 1に示す．上
側 2行が操作量，以降の 7行が油圧ショベルの取り付け
たセンサから直接得られる状態量である．さらに，油圧
ショベルの動作特性をより正確に捉えるため，表の下側
11行に示す 11種類の車体状態をセンサデータをもとに
作成した．
フロントポンプ吐出流量 𝑑1 およびリアポンプ吐出流

量 𝑑2 は，ポンプからシリンダ内に送られる油の流量を
表し，次式で計算される．

ポンプ吐出流量 =エンジン回転数 ×ポンプ容量 (1)
2） ポンプから吐出されたシリンダに供給する作動油の圧力．
3） シリンダのボトム室に流入または流出する作動油の圧力．シリン
ダは，シリンダチューブ，内部を移動するピストン，およびピスト
ンに接続されたロッドから構成される．ピストンは，シリンダ内
部をヘッド室とボトム室に区画する．ボトム室に作動油が流入し，
ヘッド室から流出することでシリンダが伸長する．ボトム室から作
動油が流出し，ヘッド室に流入することでシリンダが収縮する．

4） シリンダのヘッド室に流入または流出する作動油の圧力．
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表 1 使用する操作量，状態量
ラベル 操作/状態名 単位

- ブームレバーレート ％
- アームレバーレート ％
- ブームシリンダ速度 mm/s
- アームシリンダ速度 mm/s
- ブームシリンダ長 mm
- アームシリンダ長 mm
- ブームシリンダ有効力 kN
- アームシリンダ有効力 kN
- バケットシリンダ有効力 kN
𝑑1 フロントポンプ吐出流量 cm3/min
𝑑2 リアポンプ吐出流量 cm3/min
𝑑3 フロントポンプ負荷出力 MPa·cm3/min
𝑑4 リアポンプ負荷出力 MPa·cm3/min
𝑑5 操作開始からの経過時間 s
𝑑6 バケット刃先位置 X mm
𝑑7 バケット刃先位置 Z mm
𝑑8 X軸方向のバケット刃先速度 m/s
𝑑9 Z軸方向のバケット刃先速度 m/s
𝑑10 目標刃先速度 m/s
𝑑11 刃先位置 Zの相対値 mm

また，フロントポンプ負荷出力 𝑑3 およびリアポンプ負
荷出力 𝑑4 は，ポンプ吐出流量とポンプ圧を用いて次式
で計算される．

ポンプ負荷出力 =ポンプ吐出流量 ×ポンプ圧 (2)

操作開始からの経過時間 𝑑5 は，操作データの時間的変
化を捉えるための車体状態である．さらに，バケット刃
先の位置や速度も重要な車体状態として使用する．例え
ば，バケット刃先位置 X 𝑑6 およびバケット刃先位置 Z
𝑑7 は，各軸方向のバケット刃先の座標を表し，それら
の情報から各軸方向の刃先速度 𝑑8および 𝑑9が次式で計
算できる．

X軸方向のバケット刃先速度 = 𝑥𝑡 − 𝑥𝑡−1 (3)

Z軸方向のバケット刃先速度 = 𝑧𝑡 − 𝑧𝑡−1 (4)

刃先位置の相対値 𝑑11 は，目標刃先高さと現在の刃先位
置の差分を表し，操作方向を示す重要な指標である．こ
れらの特徴量は，空中すきとり操作における精度向上に
寄与すると考えられる．
4 提案手法

RGATでは学習中に運用環境で方策を動かすことで学
習用の実軌道を獲得する必要がある．しかし，本研究が
対象とする油圧ショベルの自動操作タスクの特徴とし
て，運用環境の実軌道 𝝉realの収集は安全面の観点から未
学習や学習途中のエージェントによる操作では行えない
ことが挙げられる．そのため，学習途中のターゲット方
策 𝜋𝜃 を用いた 𝝉real の収集ができず，RGATをそのまま
適用することができない．そのため，事前に人手で収集
した操作データを 𝝉real として使用するよう RGATのア
ルゴリズムを変更する．変更したアルゴリズムをアルゴ
リズム 2に示す．また変更したアルゴリズムによる，行
動変換モデルおよびターゲット方策学習時の流れをそれ
ぞれ図 4，図 5に示す．

提案手法は，1)エキスパートによる運用環境での操作
データ 𝝉realの収集，2)収集した操作データでのターゲッ
ト方策 𝜋𝜃 の教師あり学習，3)操作データと学習環境を
用いた行動変換モデル 𝑔𝜙 の学習，4)行動変換モデルと
学習環境を用いたターゲット方策 𝜋𝜃 の学習の 4つのス
テップで構成されている．収集した操作データでのター
ゲット方策の教師あり学習は先行研究 [6]でも採用され
ていた事前学習方法である．
提案手法の行動変換モデル 𝑔𝜙 は学習環境の状態 𝑠sim

𝑡

と操作データ 𝝉real の行動 𝑎𝑡 を受け取り，運用環境と学
習環境で次状態が等しくなるような行動の補正値 𝛿𝑡 を
出力する．つまり行動変換モデルは，運用環境で行動 𝑎𝑡
を行った場合と，学習環境で行動 𝑎𝑡 + 𝛿𝑡 を行った場合
の次状態が等しくなる行動の補正値 𝛿𝑡 の獲得を目指す．
ただし，本研究では 𝑎𝑡 + 𝛿𝑡 がレバーレートの取りうる
範囲を超える場合，レバーレートの範囲内に収まるよう
最小値または最大値に切り詰める．この行動変換モデル
𝑔𝜙 の学習は，事前収集された操作データ ((𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ), 𝑠𝑡+1)
により計算される次式の報酬を利用した方策改善手法に
より行われる．

𝑟AT
𝑡 = −∥𝑠𝑡+1 − 𝑠sim

𝑡+1 ∥2 − 𝛼∥𝛿𝑡 ∥2 (5)

ただし，𝑠sim
𝑡+1 = 𝑓sim (𝑠sim

𝑡 , 𝑎𝑡 + 𝛿𝑡 ) はシミュレータ上での
次状態を表し， 𝑓sim はシミュレータを表す．また報酬の
第 2項は行動の補正値に対する正則化項であり，𝛼は正
則化係数である．正則化項の導入は，行動変換モデル
𝑔𝜙 が操作データ 𝜏real に過学習することを防ぐためであ
る．RGATと異なり，提案手法の行動変換モデル 𝑔𝜙 の
学習には順方向遷移モデルを利用しない．本研究のタス
クであるチューニング操作の初期状態はパターンが少な
く，各初期状態から開始する操作データ 𝝉real が存在す
る．よって収集した操作データのみで行動変換モデルの
学習が可能となっている．
行動変換モデルの学習後，行動変換モデルと学習環境
を用いたターゲット方策 𝜋𝜃 の学習が行われる．この学
習は RGATでのターゲット方策の更新と同じく，タスク
における報酬を利用した方策改善手法により行われる．
本研究が対象とする空中すきとり操作では，報酬 𝑅 を
次式のように計算する．

𝑟𝑡 = 𝑘 ×𝑉X
𝑡+1 − |𝑧𝑡+1 − 𝑧0 | (6)

ただし 𝑉X
𝑡+1 は式 (3)に示す X軸方向のバケット刃先速

度，𝑧𝑡+1は 𝑡 + 1ステップ目での Z座標，𝑧0は初期姿勢の
Z座標である．また定数 𝑘 は 100に設定した．この報酬
関数を最大化するようにターゲット方策を学習すること
で，刃先を一定の高さに保ちつつ可能な限り速く引く操
作を実現することを目指す．
5 シミュレータとデータセット
5.1 学習環境および運用環境
本研究で扱う学習環境には，AGX Dynamics 2.37.3.4 [7]
と MATLAB&Simulink R2022a [8] を使用した．このシ
ミュレータはシンプルなリアルタイムモデルの実行に特
化している一方で，細かい物理挙動を十分に表現できな
いという性質がある．また実験の安全性を担保するた
め，運用環境は実際の油圧ショベルではなくより高精度
なシミュレータである Simcenter Amesim 2021.1 [9]を使
用した．このシミュレータは高度なモデリングや解析機
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アルゴリズム 2提案手法
Input: ターゲット方策 𝜋𝜃，行動変換モデル 𝑔𝜙，方策改
善手法 optimize1，optimize2,正則化係数 𝛼

1: 運用環境の軌道
𝝉real ← {((𝑠0, 𝑎0), 𝑠1), ((𝑠1, 𝑎1), 𝑠2), . . . }real を人手で
収集

2: ターゲット方策を軌道 𝝉real を用いた教師あり学習で
事前学習

3: 式 (5)の報酬 𝑟AT
𝑡 を用いて，学習環境で optimize1

により行動変換モデル 𝑔𝜙 を学習
4: タスクにおける報酬 𝑟𝑡 を用いて，学習環境で

optimize2によりターゲット方策 𝜋𝜃 を学習

エージェント

環境

+

行動変換モデル

図 4 提案手法における行動変換モデルの学習
能が搭載されており,マルチフィジックスモデルを統合
的に扱うことができる．一方で，シミュレーションの実
行に多くの時間がかかる．
行動変換モデルの学習では，エージェントは操作開始
位置で静止した状態から操作を開始する．この操作開始
位置は更新時に利用する操作データの操作開始位置に合
わせて設定される．操作データが終了した場合にエピ
ソードを終了し，次の操作データの操作開始位置に刃先
を移動した後に次のエピソードを開始する．ターゲット
方策，すなわち自動操作モデルの学習では，行動変換モ
デルと同様エージェントは操作開始位置で静止した状態
から操作を開始する．各エピソードは次のいずれかの条
件を満たした場合に終了する．

• ステップ数が 100より大きくなる
• 刃先位置 𝑋 が目標終了刃先位置を超える

この条件は熟練運転手が実際に行った操作データをもと
に決定した．シミュレーション中の 1ステップは，運用
環境での 0.05秒に相当する．熟練運転手の場合，5秒間
で 1回の操作を完了できることから，運用環境の 5秒に

+

エージェント

環境

ターゲット方策

行動変換モデル

図 5 提案手法におけるターゲット方策の学習

相当する 100ステップを 1エピソードの最大ステップ数
とした．また，目標終了刃先位置は操作完了時の刃先位
置 Xの目標値であり，熟練運転手が操作を終えた座標
を参考に 5400に設定した．
5.2 データセット
運用環境が実環境である場合，熟練運転手が実機で操
作を行うことで収集した操作データを使用することが可
能である．しかし，本研究の運用環境は高精度なシミュ
レータの環境であるため，熟練運転手が実際に操作する
ことは不可能である．そこで，本研究で用いるデータ
セットは次のように取得した．
まず，2つのレバーのうちアームレバーは実機におけ
る熟練運転手の操縦データとする．一方で，ブームレ
バーについてはルールベースで設計された制御器モデル
を活用しブームレバー操作量を生成している．このモデ
ルはあらかじめ設定した基準面にバケット刃先が触れな
いように刃先高さをフィードバック制御するモデルであ
る．今回の空中すきとり操作では，すきとり軌道の水平
面を基準面に設定することで，アームレバーに合わせて
自動でブームレバーを制御できる．この操作により得ら
れたデータを本研究では運用環境の操作データとする．
この操作データは油圧ショベルの初期姿勢を変更し
ながら複数取得した．バケットの刃先位置の X座標が
𝑥 = 9000, 9500, Z座標が 𝑧 = −300, 0, 300となるよう油圧
ショベルの初期姿勢を設定した．これらの組み合わせで
得られる 6種の初期姿勢に対し，対応する基準面に沿っ
たすきとり操作を複数回行いデータセットを取得した．
また学習に利用する操作データとして，すきとり操作
が 5 秒以内，すなわち 100 ステップ以内で刃先位置 X
が目標終了刃先位置を超えるデータのみを用いた．これ
は，自動操作モデルのタスクである空中すきとり操作が
可能な限り速く行うことを要求されているためである．
収集したデータセットは空中すきとり操作 140回分の
操作データが存在する．うち 112回分の操作データを行
動変換モデルの学習に，28回分の操作データを行動変
換モデルの性能検証に使用した．データ収集時，熟練運
転手は指定された初期姿勢から操作を開始するが，初期
姿勢を作るときに一定のずれが許容されるため，各エピ
ソードの初期姿勢は完全には一致しない．そのため，自
動操作モデルの強化学習を行う際のエージェントの初期
状態には，各初期姿勢のデータセットの中からランダム
に選択した 1操作分の初期状態を代表値として使用し
た．また学習の際データセットは正規化して使用した．
6 評価実験
本節では，評価実験の実験設定と実験結果に対する評
価および考察について述べる.
6.1 実験設定
モデル構造 行動変換モデルと自動操作モデルは，ど
ちらも全結合のニューラルネットを用いた．いずれも中
間層 4層，各層 64ユニットである．活性化関数は中間
層で ReLU関数，出力層で恒等関数を使用している．
学習設定 行動変換モデルと自動操作モデルに対
する方策改善手法には，どちらも Trust Region Policy
Optimization (TRPO) [10]を用いた．各モデルの学習設定
を表 2に示す．また，事前学習の設定を表 3に示す．こ
れらの学習設定は，表 2の学習エピソード数を除き先行
研究 [6]と同一である．
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表 2 TRPOの学習設定
行動変換モデル 自動操作モデル

学習エピソード数 10000 15000
割引率 0.99
更新間隔 12000ステップ

Advantage関数の推定方法 Generalized Advantage Estimation (𝜆=0.97)
信頼半径 𝛿 0.01

共役勾配法の反復 10回
直線探索の反復 10回

表 3 事前学習の学習設定
学習エポック数 2000
バッチサイズ 32
損失関数 平均二乗誤差
最適化手法 Adam

Adamのパラメータ (𝛽1,𝛽2)=(0.9,0.999)
学習率 0.001
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図 6 同一のレバー操作から得られる刃先軌道の比較

6.2 実験 1：行動変換モデルの評価
本実験では行動変換モデルの学習時の報酬（式 (5)）
の正則化係数について 𝛼 = 0の場合と 𝛼 = 1/1000の 2通
りの設定で学習させた．これらの設定において学習した
2種類の行動変換モデルを，同じレバー操作を変換した
際の刃先軌道を比較することで評価する．具体的には，
学習に使用していない性能検証用の 28回分の操作デー
タのレバー操作に対して，次の条件下の環境それぞれで
空中すきとり操作を行った時の刃先軌道を比較する．

• 運用環境での刃先軌道（Ame；正解軌道）
• 学習環境での刃先軌道（AGX）
• 行動変換モデル (𝛼 = 0)を用いて変換したレバー操
作の学習環境での刃先軌道（AGX+AT）

• 行動変換モデル (𝛼 = 1/1000) を用いて変換したレ
バー操作の学習環境での刃先軌道（AGX+AT(Reg)）

6.2.1 定性評価
定性評価では刃先軌道をプロットし，正しい刃先軌道
との誤差を視覚的に確認する．各環境における典型的な
1試行で得られた刃先軌道を図 6に示す．この一例は初
期姿勢が (𝑥,𝑧)=(9500,0)に最も近いデータである．
この図は右から左にかけてすきとり操作が進んでい
る．運用環境 (Ame) は操作データに対するプロットそ
のものであり，このプロットが基準の刃先軌道となる．
この基準からずれているほど運用環境との差異がある
ことがわかる．学習環境での刃先軌道 (AGX) に注目す
ると，基準に比べて下方向にずれていることが確認で
きる．このずれに比べ，2通りの設定で学習させた行動

表 4 検証用データセット内のレバー操作量から得られ
る刃先軌道と基準の刃先軌道とのユークリッド距離

平均値 中央値
AGX 253mm 247mm

AGX+AT 243mm 134mm
AGX+AT(Reg) 225mm 169mm

変換モデルをそれぞれ用いた場合の刃先軌道 (AGX+AT,
AGX+AT(Reg)) では，どちらの場合でも基準からのず
れが小さくなっていることが確認できる．一部ずれが大
きくなっているステップも存在するが，すきとり操作の
後半になるにつれてずれの度合いが小さくなるように補
正されていることがわかる．以上の結果より，行動変換
モデルを用いることで，運用環境と学習環境の差異を低
減できているといえる．
6.2.2 定量評価
定量評価では刃先軌道のずれを，時間ステップごとの

X, Z座標平面上でのユークリッド距離を用いて評価す
る．ここでは運用環境 (Ame)の刃先軌道を基準に，他 3
つの環境の刃先軌道それぞれのユークリッド距離の平均
値と中央値を計算する．これを 28回分の操作データ全
てで行った平均値と中央値の結果を表 4に示す．この結
果から，行動変換モデルを用いた学習環境の方が，用い
ない場合に比べて運用環境での刃先軌道とのずれが小さ
いことが確認できる．
6.3 実験 2：学習した自動操作モデルの評価
本実験では実験 1で学習済みの 2種の行動変換モデル
をそれぞれ用いた学習環境上で，自動操作モデルを学
習させた．比較対象として行動変換モデルを用いてい
ない学習環境上でも自動操作モデルを学習させた．ま
た，学習時の初期姿勢は，X軸は 9500に固定し，Z軸は
𝑧 = −300, 300を交互に用いた．複数の初期姿勢から学習
させる理由は，幅広い姿勢に対応できる自動操作モデル
を獲得するためである．検証時の初期姿勢は，X 軸は
9500に固定し，Z軸は 21種類の Z座標 (-500から+330
までをおおむね等間隔に分割した値)を用いた．このよ
うな検証設定にした理由は，学習に用いなかった初期姿
勢にも自動操作モデルが対応できるかを確認するためで
ある．本実験での行動変換モデルの評価の方法として
は，次の自動操作モデルを運用環境で検証した時の刃先
軌道を比較する．

• 学習環境で直接学習した自動操作モデル (RL)
• 行動変換モデル (𝛼 = 0)を用いて学習した自動操作
モデル (RL+AT)

• 行動変換モデル (𝛼 = 1/1000)を用いて学習した自動
操作モデル (RL+AT(Reg))
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図 7 運用環境での典型的な刃先軌道の比較

表 5 運用環境における各自動操作モデルの刃先軌道と
理想刃先軌道のユークリッド距離

最大値 平均値
RL 1150mm 371mm

RL+AT 266mm 110mm
RL+AT(Reg) 386mm 198mm

これらの刃先軌道に加え，比較のために初期位置から水
平に引かれた理想刃先軌道 (Ideal)を用いる．
6.3.1 定性評価
定性評価では刃先軌道をプロットし，理想刃先軌道と
の誤差を確認する．それぞれの環境で学習させた自動操
作モデルを運用環境で検証した際に得られた刃先軌道の
例を図 7に示す．この一例は初期姿勢が (𝑥, 𝑧)=(9500, 0)
に最も近いデータである．
行動変換モデルを用いず，学習環境で学習した自動操
作モデル (RL)は，運用環境で検証した際に理想刃先軌
道から大きくずれる．一方で，2通りの設定で学習させ
た行動変換モデルをそれぞれ用いて学習した自動操作モ
デル (RL+AT, RL+AT(Reg))は，運用環境で検証した際
に，行動変換モデルを用いずに学習した場合と比べて理
想刃先軌道からのずれが小さくなっていることが確認で
きる．以上の結果から，行動変換モデルにより運用環境
と学習環境の差異を低減できていることが確認できた．
6.3.2 定量評価
定量評価では刃先軌道のずれを同一の X座標，Z座標
のユークリッド距離を用いて評価する．ここでは理想刃
先軌道 (Ideal)を基準に，他 3つの刃先軌道それぞれの
ユークリッド距離の最大値とエピソード平均値をそれぞ
れ計算する．21種類の初期姿勢に対して得られた最大
値および平均値を表 5に示す.
この結果から，行動変換モデルを用いて学習環境で学
習した自動操作モデルの方が，用いない場合に比べて運
用環境での刃先軌道とのずれを小さくすることが確認で
きる．また，𝛼 = 0の場合の報酬関数で学習した行動変
換モデルの方が 𝛼 = 1/1000の場合の報酬関数で学習し
た行動変換モデルよりも良い結果になっている．この理
由として，式 (5)の報酬に含まれる正則化項が悪影響を
与えた可能性や，𝛼の調整が必要だった可能性が考えら
れる．また，𝛼 = 0の設定で学習した行動変換モデルを
用いた場合，理想刃先軌道とのユークリッド距離の最大
値が 266mmであり，操作の速さを優先する燃費測定試
験に要求される基準の 300mm以内 [11]を実現した．
7 結論
本研究では油圧ショベルの空中すきとり操作を行うた
めの自動操作モデルを，運用環境と異なる学習環境で学
習するための Sim-to-Real Transferの方法を提案した．提

案手法は運用環境と学習環境の次状態が近づくように行
動を変換する行動変換モデルを導入した Sim-to-Real強
化学習手法である RGATに基づいている．提案手法で
はこの RGATに対して，学習中の自動操作モデルを実環
境で動かす必要のある軌道収集のプロセスを削除し，事
前収集したエキスパートの軌道のみを利用するよう変更
した．評価実験では提案手法により得られた行動変換モ
デルが環境の差異を低減することを確認し，自動操作モ
デルが運用環境においても要求基準を満たす性能で空中
すきとり操作を実現することを確認した．
今後の展望としては，運用環境を高精度シミュレータ
である Simcenter Amesimの環境から，実環境に変更し，
自動操作モデルを実運用化することが挙げられる．ま
た，油圧ショベルや空中すきとり操作だけでなく，様々
な建設機械やタスクに対応した行動変換モデルの開発が
求められる．
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