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1. はじめに 

建築構造における最適化問題は多岐にわたり，例えば施

工経路最適化 [1],トポロジー最適化[2],部材配置最適化 

[3]が挙げられる。中でも施工経路は施工時の安全性や効

率を考えるうえで重要な要素であり，過去には遺伝的アル

ゴリズムや動的計画法などを用いて一般的なトラス構造

物やケーブル構造に対して目的に適った施工経路を獲得

する方法が提案されている[1,4]。ここでの目的は，安全性

と施工効率性の観点から問題ごとに設定される。既往研究

[1,4]においては，数値解析による手法を用いて部材に作

用する応力や仮設支持点での反力に上限を与え，施工過程

中のトラスやケーブル構造がその制約を満足することが

目的とされていた。本研究では，とくにトラスの安定性に

着目し，施工過程中のトラスの不安定次数が最小となるこ

とを目的とすることで，仮設支持数を抑えた低コストかつ

効率的な施工経路を生成するための強化学習に基づく手

法を提案する。 

状態の組み合わせが膨大な強化学習タスクに対してはニ

ューラルネットワークなどの関数近似を用いた縮約表現

がしばしば用いられる。ただし，トラスは多くの部材が複

雑な接続関係をなして力を伝達しているため，トラスを対

象として関数近似を用いた強化学習を行う場合，トラスの

接続関係を関数近似過程でどのように考慮するかが大き

な課題となる。本研究では，トラスの接続関係を考慮した

各部材の定量的な情報を抽出するため，ウェブサイト間の

リンク予測やたんぱく質の解析に用いられるグラフ埋め

込みを導入する。 

グラフ埋め込みはエッジとノードで構成されたグラフ構

造をベクトル空間に埋め込む手法の総称であり,本研究に

おいては平面的なトラスモデルを部材（エッジ）と節点（ノ

ード）からなるグラフ構造とみなし,トラスの構造性状を

各部材の特徴ベクトルとして抽出する。グラフ埋め込みを

用いれば，近傍の部材や節点の数値情報だけでなくその接

続関係を考慮できるというメリットがある。構造物の安定

性は構成要素である部材や節点の相対的な位置関係に大

きく影響されるため,接続関係を考慮できるグラフ埋め込

みにより効果的にトラスの安定性を推定できると考えら

れる。なお，トラスの最適設計に強化学習とグラフ埋め込

みを組み合わせた手法を適用した例としては，密に接続し

たグランドストラクチャから逐次不要部材を除去して疎

なトポロジーを得るトポロジー最適化がある[2]。 

本研究の目的は,安定性を確保した施工経路を生成する

ために強化学習とグラフ埋め込みを併用[5]する際に必要

な報酬等の諸設定を提示することである。また，その過程

で計算負荷を軽減するため構造解析を経ずに構造物の幾

何的な特徴を抽出対象とし,学習結果を学習対象でないト

ラスモデルにも適用できる汎用性を獲得できることを示

す。 

 

2. Q-learning とグラフ埋め込みの概要 

トラス構造物のモデルとして,図 1 のような平面トラス

を考える。 

 

 

図 1 学習対象モデル 
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学習を行う上で,完成状態からすべての部材が除去され

るまで一つずつ部材を除去することを 1 エピソードとし,

施工経路はその逆の手順として与えられると考える。1 エ

ピソード内で部材を除去した数を時刻t,時刻tにおけるト

ラスの特性を状態s୲,時刻tにおいて除去する部材を選択す

ることを行動a୲と定義すると,ある状態s୲から行動a୲を決

定した際に次の状態s୲ାଵは唯一に定まることから,この過

程はマルコフ決定過程である。 

ここで，ある状態s୲から行動a୲を決定した際に,その行動

a୲における目的の満足度を定量的に表す指標として，報酬

Rୱ౪,ୟ౪
を定義する。報酬Rୱ౪,ୟ౪

は部材を除去するごとに与えら

れ,また，ある状態s୲から行動a୲を決定した後に得られるこ

とが見込まれる割引報酬和をその決定の行動価値 Q(ୱ౪,ୟ౪) 

と定義する。このとき,以下のベルマン方程式が成立する。 

 

𝑄(௦೟,௔೟) = 𝑅௦೟,௔೟
+ 𝛾 ∙ max

௔೟శభ

൫𝑄(௦೟శభ,௔೟శభ)൯ (1) 

 

したがって，ベルマン方程式(1)の両辺が等しくなるよう

に行動価値 Q(ୱ౪,ୟ౪) を推定することが望ましく,両辺の誤差

を最小化することがQ-learningの目標となる。Q-learning

により正しい行動価値の値を推定できるようになれば，各

状態において最も行動価値の高い行動を選択することで

最適な逆施工経路が与えられる。 

ここで，行動価値 Q(ୱ౪,ୟ౪) を直接学習する場合,状態数×

行動数の膨大な組み合わせ数の Q(ୱ౪,ୟ౪) を推定する必要が

あり,現実的でない。この組合せ爆発による問題を解決す

るため，状態を縮約してトラスの安定性に関する情報をグ

ラフ埋め込みを用いて表現する。図 2 にグラフ埋め込みの

概要を示す。 

 

 

図 2 グラフ埋め込みに用いる節点入力𝑣と部材入力𝑤 

 

𝑤の次元を𝑛௪ , 𝑣の次元を𝑛௩とおき,学習可能な重み係数

θଵ ∈ ℝ୬౜×୬౭ , θଶ ∈ ℝ୬౜×୬౜ , θଷ ∈ ℝ୬౜×୬౬ , θସ ∈ ℝ୬౜×୬౜ , θହ ∈

ℝ୬౜×୬౜ , θ଺ ∈ ℝ୬౜×୬౜ を用いて,部材を除去する際に式

(2),(3)のように部材の特徴量𝜇を更新する。𝑛୤は特徴量𝜇

の次元を表し,以下の例では 100 とする。また，同様に学

習可能な重み係数θ଻ ∈ ℝଶ୬౜×ଵ, θ଼ ∈ ℝ୬౜×୬౜, θଽ ∈ ℝ୬౜×୬౬と更

新した𝜇を用いて行動価値を算出する。 

𝜇௜
(଴) = 0 (2a) 

𝜇௜
(௧ାଵ) = ReLU ቀℎଵ

(௧)
+ ℎଶ

(௧)
+ ℎଷ

(௧)
+ ℎସ

(௧)
ቁ (2b) 

ℎଵ
(௧)

= 𝜃ଵ𝑤௜
(௧)
 (2c) 

ℎଶ
(௧)

= 𝜃ଶ ෍ ReLU ቀ𝜃ଷ𝑣௜,௝
(௧)

ቁ

ଶ

௝ୀଵ

 (2d) 

ℎଷ
(௧)

= 𝜃ସ𝜇௜
(௧) (2e) 

ℎସ
(௧)

= 𝜃ହ ෍ ReLU ቌ𝜃଺ ෍ 𝜇௞
(௧)

௞∈ః೔,ೕ

ቍ

ଶ

௝ୀଵ

 (2f) 

 

𝑄(ఓෝ,௜) = 𝜃଻
் ቌReLU ቎𝜃଼ ෍ 𝜇௜

(்)

௡೘

௜ୀଵ

; 𝜃ଽ𝜇௜
(்)

቏ቍ (3) 

 

𝜃が学習されることによって間接的に行動価値が学習さ

れ,学習が理想的に進めばベルマン方程式の両辺の差が 0 

になる値へ収束するため,差の二乗を損失関数としそれを

最小化する。更新量は RMSprop によって損失関数の勾配の

大きさに基づいて決定される。学習は以下のように定式化

される。 

 

minimize ൬𝑅௦೟,௔೟
+ 𝛾 max

௔೟శభ

𝑄(௦೟శభ,௔೟శభ,௵ഥ) − 𝑄(௦೟,௔೟,௵)൰
ଶ

(𝛩 = {𝜃ଵ, 𝜃ଶ, ⋯ , 𝜃ଽ})                                               
 (4) 

 

ここで，𝛾は割引率であり，直近の報酬と後に得られる報

酬の優先度を定める。以下の例では𝛾 = 0.99 とし，遅延報

酬を考慮できるように設定している。また，Θഥ は学習過程

で得られたΘの過去の値であり，Θഥを用いて式(4)の第三項

のΘを更新することで学習を安定化させる[6]。 
 

3. 報酬，入力と学習方法 

施工経路を目的に沿うように正しく学習するためには，

報酬,入力を適切に設定する必要がある。 

まず，除去後の状態における不安定次数が大きいほど小

さい値が与えられるように報酬を設定する。また，実際は

支点から順に施工が行われるため,逆施工経路としては支

点から離れている部材が優先的に除去されるのが望まし

い。したがって，支点からの距離が大きいほど報酬が大き

く与えられるように，次式で報酬を設定する。 

 

𝑅௦೟,௔೟
=

1

2௃ೞ೟శభ
−

1

1 + 𝑒
௟೔ାସି ୫ୟ୶

ೖ∈೻ೞ೟
௟ೖ
 (5) 

  𝑅௦೟,௔೟
: 状態𝑠௧で行動𝑎௧を選んだ際の報酬 

  𝐽௦೟
: 状態𝑠௧における不安定次数 
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  𝑙௜: 除去対象のトラス部材𝑖の支点からの最短距離 

  𝛷௦೟
: 状態𝑠௧で残っている部材の集合 

 

 著者らの以前の研究[7]では報酬を式(6)で定義しており,

それに比べて式(5)では不安定次数が小さい場合の報酬差

をより大きく，支点からの距離が大きい場合の報酬差をよ

り小さくしている。本報告では，式(5)を用いた際の結果と

式(6)を用いた際の結果を比較する。なお，𝑙ୟ୴ୣは平均部材

長，𝐹は現状態におけるトラスの不安定次数である。 

 

𝑅௦೟,௔೟
= ൭

𝑙௜

max
௞∈ఃೞ೟

𝑙௞
൱

௠

− ൬
𝐽௦೟శభ

𝐹
൰

௡

 (6a) 

𝑚 =

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧

୪୬ ଴.଼

୪୬ቆଵି
೗౗౬౛

೘ೌೣ
ೖ∈೻ೞ೟

೗ೖቇ

 ⋯ (max
௞∈ఃೞ೟

𝑙௞ ≥ 5𝑙ୟ୴ୣ)

   1 ⋯ (max
௞∈ఃೞ೟

𝑙௞ < 5𝑙ୟ୴ୣ)

  (6b) 

𝑛 = −
୪୬ቀଵି

ౢ౤ మ

ౢ౤ ಷ
ቁ

୪୬ ଶ
  (6c) 

 

ここで，行動価値は報酬によって決定され,行動価値を学

習するために必要な入力は不安定次数と支点からの距離

の二つの指標とする。したがって，まず部材の入力に関し

て,部材の重心と支点からの最短距離と,部材の除去情報

の二つの情報を表 1 のように設定する。また，節点の入力

は,支点からの最短距離と接続している部材数として表 2

のように設定する。 

 

表 1：部材𝑖の入力𝑤௜ 

Index 入力内容 式 

1 
支点からの 

最短距離 
         

𝑙௜

max
௞

𝑙௞
 

2 
除去されている

か否か 
ቐ

除去済み ∶ 1

未除去 ∶ 0
 

 

表 2：節点𝑘の入力𝑣௜ 

Index 入力内容 式 

1 
支点からの 

最短距離 

𝑙௜

max
௞

𝑙௞
 

2 接続部材数 
𝑥

4௫ିଵ
 

 

部材と節点の両方に支点からの最短距離を入力している

が，これは強化学習過程で支点から離れた部材を優先的に

選択するために必要である。また，隣接部材が少ないほど,

その部材を除去した際に不安定な構造が生じやすいと考

えられるため,部材の除去に関するフラグを部材の入力に，

接続部材数を節点の入力に付加している。 

これらの情報を用いて，4000 エピソード繰り返して学習

する。ただし，汎用性の高い学習結果を得るためには一つ

のトラスモデルでの学習だけでは不十分であり,学習結果

を学習対象のモデルと形状が大きく異なるモデルに適用

すると安定性が確保されないなどの問題がしばしば生じ

る。これを解決するため，学習対象のモデルをエピソード

ごとに変更しながら学習を進める。 

学習過程で重みΘが逐次更新されるが，10 エピソードご

とに現在のΘを用いてシミュレーションを行い，過去のシ

ミュレーションで得られた累積報酬以上の累積報酬を獲

得できれば，その時点でのΘを最も良い性能を発揮する学

習パラメータとして記録する。ただし，二種類のトラスを

用いて学習する場合にはそれぞれのトラスに対するエー

ジェントの性能を同時に評価しなければならない。そのた

め,各学習対象のトラスに対してシミュレーションを行い

得られた累積報酬の積を用いてΘを評価する。 

 

4. 学習結果 

式(5)の報酬式を用いて図 1 に示す二つのモデルに関し

て交互に学習したときの学習経過を図 3 に示す。グラフの

横軸は学習回数,縦軸はその時点での各学習対象について

シミュ―レーションを行い得られた累積報酬和の積を表

している。学習エピソードが増加するにつれて，得られる

累積報酬が大きくなり,収束していることが読み取れる。 

 

 

図 3 学習経過 1 

 

最適化された学習パラメータΘをそれぞれのモデルに適

用すると，図 4 のような施工経路が得られた。いずれのモ

デルに対しても不安定次数が可能な限り小さくなるよう，

支点から離れた部材から除去されていることが確認でき,

目的に適った施工経路が得られた。 

式(6)の報酬式を用いて学習した場合の学習経過を図 6

に示す。エージェントの性能が収束するまでの学習回数は

式(5)の報酬式を用いた場合と比較してそれほど差違がな

いことが読み取れる。一方で，学習結果を式(6)を用いた場

合と同じ学習対象外トラスに適用した結果，図 7 のような

不安定次数の高い状態が生じて安定性に劣る経路が導か
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れてしまう。 

 

 
図 4 学習対象トラスの部材除去過程(逆過程が施工経路） 

 

 

図 5 学習に用いなかったトラスの部材除去過程（式(5)

を用いて学習した場合） 

 

5. 結論 

強化学習とグラフ埋め込みを併用し，安定性を考慮した

施工経路を求める手法を提案した。その過程で構造解析を

用いず，未学習のモデルに対しても適用できるような報酬，

入力と学習方法を提案した。とくに，著者らの以前の研究

から，不安定次数が小さい場合の報酬差が大きく，支点か

らの距離が大きい場合の報酬差が小さくなるように報酬

設定を変更したことにより,学習の速度や収束性を損なわ

ずに学習結果の汎用性の改善を実現できた。 

今後の課題としては，さらに広範囲のトラスモデルに適

用できる汎用性の獲得や,対象を 3 次元トラスに拡張した

うえで同様の学習結果を実現できる報酬,入力と学習方法

を提案することが考えられる。 

 

 

図 6 学習経過 2 

 

図 7 学習に用いなかったトラスの部材除去過程（式(6)

を用いて学習した場合） 
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