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1. 序  論 

国内の多くの鋼板ストックヤードでは，鋼板の大きさ

や重量および敷地面積の都合上，鋼板を積み上げて保管

している．また，鋼板は工程計画で定められた順番どお

りには納入されないため，搬出作業の前段階において仕

分け作業を要する．さらに，鋼板ストックヤードの置場

スペースが仕分け作業に対して不十分な場合は，鋼板を 1
枚ずつ積み替えて必要な鋼板を取り出す「板繰り」と呼

ばれる膨大な作業を繰返す必要があり，これが鋼板搬出

作業を停滞させる一因となっている．板繰り量は，取り

出す鋼板の順序によって大きく変動するため，板繰り作

業を考慮した適切な鋼板の搬出順序を見つけ出すことに

よって作業時間の短縮が可能である．しかしながら，板

繰り量を最小にする鋼板の搬出順序を見つけ出すことが

可能なプランニング手法は，著者が知る限り，確立され

ていない．なぜなら，鋼板搬出作業のプランニング問題

は，階層的な意思決定を含む多段決定問題となるため，

遺伝的アルゴリズム 1,2)やタブーサーチ 3)などの一般的な

最適化手法を用いても有用な解を得ることが非常に困難

だからである．そこで，本研究では，鋼板搬出作業のプ

ランニング問題をマルコフ決定過程としてモデル化し，

階層型強化学習を用いることによって有用な解を求める

新しいアプローチを提案する．そして，数値実験におい

て，簡易なヒューリスティクスを用いた方法と提案手法

を比較することによって，提案手法の有用性を検証する． 
 
2. 鋼板ストックヤードにおける鋼板搬出作業 

 本研究で対象とする鋼板ストックヤードでは，各鋼板

は使用される工程や集配日に応じてグループ化され，そ

の「グループ(Group)」ごとに適切な順序で次の工程へ出

庫される．しかし，各鋼板は工程計画で定められた順序

ではなく，ばらばらに入庫されるため，出庫時に仕分け

作業が必要となる．また，その仕分け作業において，鋼

板のグループ数に対して「ヤード(Yard)」の数が不足して

いる場合は，板繰りによって必要な鋼板を取り出す作業

が生じる．この板繰り作業が，鋼板搬出作業に要する時

間に大きく影響している．したがって，鋼板搬出作業の

時間短縮を行うには，板繰りの作業量を最小化する鋼板

の取り出し順序を見つけ出すことが可能な鋼板搬出作業

のプランニングが必要である．本研究で取り扱う鋼板搬

出作業における入庫と出庫の流れを Fig.1 に示す．また，

鋼板ストックヤードにおいて，鋼板を 1 ヶ所に積み重ね

て保管する場所をヤードと呼ぶ． 
 
(a) Putting plates to the stockyard 

 
(b) Taking plates out the stockyard 

 
Fig. 1: An outline of the stockyard. 

 
2. 1 入庫作業 
入庫した鋼板を保管するヤードが 1 ヶ所であれば，そ

のヤードに鋼板を積み重ねていけばよいが，2 ヶ所以上あ

る場合は，鋼板を分けて保管することも可能となる．本

研究では，そのような場合のヤードの仕分け方法として，

木村らの方法 4)を用いる．この方法は，LPT 則(Longest 
processing time rule)と呼ばれる経験則的方法に従って，グ

ループごとに鋼板を仕分けるというものである．この方

法によって，到着した順に鋼板を積み上げる場合に比べ 4
割程度の板繰り量の低減が可能である．また，1 つのグル

ープの鋼板が複数のヤードに分かれて保管されるという

ことは無いので，1 つのヤードだけに着目して鋼板搬出作

業を行うことができる． 
2. 2 出庫作業 
鋼板を出庫する場合，どのグループの鋼板から出庫す

るのか，どのヤードから取り出すのか，邪魔な鋼板をど

のヤードに置くのかという意思決定が必要となる．これ

らの意思決定は 3 段階の階層構造となっており，各階層

における意思決定が複雑に関係している．階層的な意思

決定の構成は，最上層が出庫する鋼板のグループを定め

る出庫グループ(Delivery group)の決定，中間層が出庫グ

ループの鋼板を取り出すヤードを定める取出しヤード

(Pickup yard)の決定，最下層が邪魔な鋼板を一時的に置
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くヤードを定める一時ヤード(Temporary yard)の決定と

なる．そして，全ての鋼板が入庫された状態(出発点)から，

全ての鋼板を次の工程へ出庫した状態(目的点)へ至るま

での階層的な意思決定を，作業時間が最小となるように

定めることが鋼板搬出作業のプランニング問題となる． 
2. 3 鋼板搬出作業のプランニング問題の定式化 
プランニング問題の定式化のために，各階層における

意思決定を次のように定める．出庫グループの順序を

{ }lgggG ,,, 21 L= とする．l は対象とする鋼板搬出作業に

おける鋼板のグループ数である．出庫グループが ig の場

合の取出しヤードの順序を { }mip yyygY ,,,)( 21 L= とする．

m は鋼板搬出作業で使用できるヤードの数である．そし

て，出庫グループが ig ，取出しヤードが jy の場合の一時

ヤードの順序を { }njit yyyygY ,,,),( 21 L= とする． n は取

出しヤードから出庫グループの鋼板を取り出すのに邪魔

になる鋼板の枚数である． 
プランニングで考慮するコスト関数 ),,( kji yygCost を

出庫グループが ig の場合に，クレーンを用いて取出しヤ

ード jy の最上段の鋼板を一時ヤード ky に動かすのに要

するコストとして定義する．本研究では，鋼板 1 枚を取

出しヤードから次の置場まで動かす時間を 1 ステップと

して考え，この作業時間をコストとする．よって，ステ

ップ数の総和を最小化することがプランニングの目的と

なる．また，コスト関数は目的に応じて自由に変更する

ことができるので，エネルギー消費を考慮したプランニ

ングを行うことも可能である． 
以上の定義によって，鋼板搬出作業のプランニング問

題は，次のように定式化される．  

Minimize 

∑∑∑=
l

i

m

j

n

k
kjitp yygCostYYGF ),,(),,(      (1) 

Subject to 
),(),(, jitkidji ygYygYyGg ∈∈∈          (2) 

鋼板搬出作業のプランニング問題は，コスト関数の総和

(1)を最小にするような，出庫グループの順序G ，取出し

ヤードの順序 pY ，一時ヤード tY の順序を決定する最適化

問題である．この最適化問題を解くことによって，作業

時間が最小となるプランニングを求めることができる．

しかし，本問題は，階層的な意思決定を含む多段決定問

題となるため，一般的な最適化手法を用いても有用な解

が得ることができない困難な問題である． 
2. 4 鋼板搬出規則 
本研究における鋼板の取り出し方法を決定するために，

次のような鋼板搬出規則を定める．  

鋼板搬出規則 
(1) 出庫グループの全ての鋼板の出庫が完了するまで，

出庫グループ以外の鋼板は出庫しない． 
(2) 取出しヤードに存在する出庫グループの鋼板の搬

出作業が完了するまで，取出しヤード以外のヤード

の鋼板は出庫しない． 
(3) 取出しヤードの最上段の鋼板が出庫グループだっ

た場合は，必ず次の工程へ搬出する．そうでない場

合，は一時ヤードに積み重ねる．   

鋼板搬出規則を満たすプランニングは，必ず鋼板搬出作

業が完了することが保障される．本研究では，この鋼板

搬出規則を満たすプランニングから作業時間を最小にす

るものを見つけ出す．その理由は，鋼板搬出規則を満た

すことを解の条件に入れることによって，解候補として

鋼板搬出作業が完了しない無駄な解を取り除きことがで

き，解の探索に要する時間を大幅に短縮することできる

からである． 
 

3.プランニング問題へのアプローチ 
3. 1 マルコフ決定過程としてのモデル化 
マルコフ決定過程 5)とは，時間とともに状態が遷移しな

がら変化するような動的システムにおいて，状態を観測

しながら最適な行動を決定するための数学的手法である．

そして，マルコフ決定過程としてモデル化できる問題で

は，動的計画法を用いることによって最適解を求めるこ

とが可能である． 
3. 2 プランニング問題のモデル化 
鋼板搬出作業のプランニング問題をマルコフ決定過程

としてモデル化するために，次のような定義を行う．ま

ず，鋼板ストックヤードにおける鋼板配置を状態 s とし，

本問題で取りうる状態の集合を状態集合 Sとする．クレ

ーンを用いた鋼板の移動を行動 a とし，各状態で選択可

能な行動の集合を A とする．状態 s において行動 a が取

られたときに，次の状態 's へ遷移する確率を状態遷移確

率 ),|'( assP とし，そのときに得られる報酬を ),|'( assR と

する．ただし，鋼板の移動は確実に行われると仮定して

いるので，全ての実現可能な状態遷移は確率 1 で行われ

る．報酬は，前章で定めたコスト関数の値とする．そし

て，状態 s で行動 a を実行した場合に得られる期待報酬

和として，行動価値関数 ),( asQ を定義する． 
マルコフ決定過程としてモデル化するためには，次の

状態への状態遷移が，そのときの状態と行動にのみ依存

し，それ以前の状態や行動に関係しないというマルコフ

性が成立する必要がある．本問題では，現在の状態を観

測し，その状態で最も良いと考えられるヤードへ鋼板を

移動させる．したがって，マルコフ性が成立するので，

本問題はマルコフ決定過程としてモデル化できる． 
3. 2 動的計画法 
マルコフ決定過程では，最適な行動価値関数 ),(* asQ に

おいて次式の Bellman 方程式が成立する． 
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Bellman 方程式は，動的計画法 5,6)を用いることによって

効率良く解くことが可能である． 
3. 3 強化学習 
動的計画法は，本問題のような高次元問題に用いる場

合，状態数が指数関数的に増大し，計算が非常に困難に

なるという問題が存在する．本研究では，この問題を解

決するために，モデルフリーの動的計画法である強化学

習 5,6)を適用する．モデルフリーの場合，逐次的に状態と

報酬を観測することで状態遷移確率を推定するため，全

状態における状態遷移確率や報酬の保持が不要である．

そのため，計算に必要な記憶量を大幅に減少させること

が可能である．そして，強化学習の手法として，学習の

収束が証明されている Q-Learning5,6)を適用する．また，

強化学習における行動選択手法として，ボルツマン行動

選択手法を用いる．この手法では，次式で表されるボル



ツマン分布に従って，確率的に行動を選択する．  

∑=
∈Aa

TasQTasQ

i

ieesap /),(/),()|(      (4) 

)|( sap は状態 s で行動 a を選択する確率，T は温度パラ

メータである．T によって行動選択を価値関数にしたが

ってグリーディに行うか，ランダムに行うかを調整する． 
3. 4 関数近似 
強化学習を用いる場合でも，Bellman 方程式を解くため

には，全状態の価値関数を保持する必要がある．状態空

間が大きく，全状態における価値関数の保持が困難な場

合は，何らかの関数近似を用いて価値関数を保持する必

要がある．そこで，関数近似の方法として線形アーキテ

クチャ(Linear architecture)6,7)を用いる．この方法は，状態

と行動の入力を基底関数によって特徴ベクトルに変換し，

このベクトルの線形重み付け和で価値関数を表現すると

いうものである．本研究では，ヤードに積み重なった鋼

板の枚数と同じ数の要素をもち，鋼板の順序と要素の順

序を対応させた特徴ベクトルを鋼板のグループごとに生

成する．そして，各要素の対応する位置に，対象とする

特徴ベクトルのグループの鋼板が存在する場合には，そ

の位置の要素に 1 を入力し，そうでない場合は 0 を入力

する．この操作によって，各グループの鋼板配置の特徴

量を抽出した特徴ベクトルを生成する． 
3. 5 階層型強化学習 
鋼板搬出作業のプランニング問題は，階層的な意思決

定を含む複雑な問題となるため，学習するのに非常に時

間がかかってしまう．そこで，本研究では，複雑なタス

クをサブタスクに分割し，学習を容易にすることが可能

な階層型強化学習を用いる．具体的には，各階層におけ

る価値関数の表現方法として Dietterich が提案する

MAXQ8)という手法を用いる．そして，強化学習アルゴリ

ズムとして MAXQ と Q-Learning と組み合わせた MAXQ 
Q-Learning8)を用いる．MAXQ Q-Learning は最適解への収

束が証明されている．また，アルゴリズムも単純である

ので実装が比較的容易であるという特徴をもつ． 
 

4. 数値実験 
4. 1 プランニングのヒューリスティクス 
数値実験において，提案手法と比較する手法として鋼

板ストックヤードで実際に用いられていると考えられる

ヒューリスティクス(Heuristics)を用いる．本研究で用いる

ヒューリスティクスは，鋼板搬出作業において，板繰り

回数が少なくなるように鋼板を取り出すことを目的にし

たものである．まず，ヒューリスティクスにおいて出庫

グループを決定する基準となる板繰りコスト関数につい

て述べる．板繰りコスト関数 ),( jir ygC は，ヤード jy に

おけるグループ ig の鋼板を全て取り出すのに必要な板繰

りの回数として次のように定義される．  

1),(),()(),( +−−= jijijjir ygNygIyHygC 　    (5) 

)( jyH はヤード jy の鋼板の枚数， ),( ji ygI はヤード jy

におけるグループ ig の鋼板の最下端の位置，そして，

),( ji ygN はヤード jy におけるグループ ig の鋼板の枚数

と定める．ヒューリスティクスでは，この板繰りコスト

関数を用いて，次式で表される規則に従って，出庫グル

ープ dg ，取出しヤード py ，一時ヤード ty を決定する． 

出庫グループの決定  

∑=
j

jirid ygCg ),(min            (6) 

取出しヤードの決定  

),(max jd
j

p ygNy =              (7) 

一時ヤードの決定  

)(min kkt yHy =                   (8) 

この規則では，まず板繰りコスト関数が小さいグループ

から出庫する．そして，出庫グループの鋼板の枚数が多

いヤードから鋼板を取り出す．一時ヤードは積み重なっ

ている鋼板の枚数が最も少ないヤードとする．ヒューリ

スティクスでは，このような流れで，出庫グループ，取

出しヤード，一時ヤードを決定し，これら以外の部分は，

鋼板搬出規則に従う．また，このヒューリスティクスは，

積み上がった鋼板の最上段からグループごとに鋼板を取

り出していく方法よりも優れていることを数値実験にお

いて確認している． 
4. 2 実験概要 
本研究では，階層型強化学習を用いたプランニング手

法である提案手法(Proposed Method)と，簡易なヒューリス

ティクスを用いた方法(Heuristics Method)を比較すること

によって提案手法の有用性を検証する．プランニング問

題はグループ数や鋼板の枚数によって，問題の難しさが

変わってくる．本研究では，グループ数を固定し，各グ

ループの鋼板の枚数を変えることによって，3 種類の数値

実験を行った．全ての数値実験において，入庫される鋼

板は全て 1つのヤードに積み上げられると仮定している．

この仮定によって，板繰り回数が最大となり，解くのが

困難な問題になるようにしている．ただし，初期配置の

ヤード数が 2，3 となっても，提案手法を適用することは

可能である．また，鋼板搬出作業で使用できるヤードの

数は 3 と設定した． 
また，提案手法には確率的要素が含まれるため，探索

ごとに解が異なる可能性がある．その影響を考慮するた

めに提案手法では，同じ初期配置での解の探索を 10 回行

い，その平均を結果としている．ヒューリスティクスに

は確率的要素が無いので，この設定は適用しない．また，

鋼板の初期配置による解の変動を考慮するために，グル

ープ数と鋼板の枚数を同じにし，鋼板の並びだけをシャ

ッフルすることによって，10 種類の鋼板の初期配置を生

成し，それら全ての初期配置において解の探索を行い，

その平均を結果としている．この設定は，提案手法とヒ

ューリスティクスの両方に適用している． 
各数値実験で用いた鋼板のグループとその枚数の関係

を Table1 に示す．また，強化学習に関するパラメータは，

学習率を 1.0=α ，割引率を 0.1=γ ，学習における最大の

エピソード数を 30000EpisodeMax = とした．計算機環境

は， CPU: Pentium 4 3.0GHz, Memory: 2038MB, OS: 
Windows XP, プログラム言語: JAVA となっている． 

 
Table1: The number of plates per group. 

Experiment A B C D E F G H I J
1 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
2 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
3 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14



4. 3 実験結果 
(1) 数値実験 1: 鋼板枚数 50 枚 
この実験は，各グループの鋼板枚数が均等な場合にお

ける提案手法の性能を調べるために行った．Table2 に数

値実験 1 の結果を示す．Table2 より，提案手法は，ヒュ

ーリスティクスに比べ，作業時間を約 10% 短縮している．

鋼板の初期配置による解のばらつきを考慮しても，提案

手法の方が十分に優れた解を得ていることが分かる．ま

たヒューリスティクスは，得られる解の標準偏差が大き

いことから，得られる解の質が鋼板の初期配置によって

大きく変化していることが確認できる． 
Table2: Results of Experiment 1. 

Method Cost [step] Calculation Time  
Heuristic 11.51.151 ±  021.0075.0 ±  [sec] 
Proposed 6.139.138 ±  73.023.17 ±  [min] 

 
(2) 数値実験 2: 鋼板枚数 55 枚 
この実験は，各グループの鋼板枚数にばらつきがある

場合における提案手法の性能を調べるために行った． 
Table3 に数値実験 2 の結果を示す．Table3 より，提案手

法は，ヒューリスティクスに比べ，作業時間を約 20%短

縮している．また，提案手法とヒューリスティクスの解

を数値実験 1 と数値実験 2 で比較すると，数値実験 2 の

作業時間の方が長くなっている．これは，グループ数の

鋼板枚数にばらつきがある方が，板繰り作業が増える傾

向があるからだと考えられる． 
Table3: Results of Experiment 2. 

Method Cost [step] Calculation Time  
Heuristic 3.15173.3±  014.0071.0 ±  [sec] 
Proposed 9.16.143 ±  14.066.17 ±  [min] 

 
(3) 数値実験 3: 鋼板枚数 95 枚 
この実験は，種類ごとの鋼板枚数にばらつきがあり，

さらに取り扱う鋼板枚数が 95 枚とすることで，大規模問

題における提案手法の性能を調べるために行った．Table4
に数値実験 3 の結果を示す．Table4 より，提案手法はヒ

ューリスティクスに比べ，作業時間を約 20% 短縮してい

る．この結果より，提案手法は，処理する鋼板が 100 枚

近くなる大規模問題おいても，十分な性能を発揮できる

ことが分かる．ただし，処理する鋼板の枚数が増えるに

つれて，学習に要する時間も長くなるため，実際の現場

で用いるためには，計算時間を考慮した適切な利用方法

の考案が必要である． 
Table4: Results of Experiment 3. 

Method Cost [step] Calculation Time  
Heuristic 86.1530.383 ± 054.0089.0 ±  [sec] 
Proposed 67.4313.07 ±  5.625.62 ±  [min] 

 
4. 4 考察 
数値実験を通して，提案手法によって鋼板搬出に要す

る時間を最低でも約 10% 短縮することが可能であるこ

とを確認した．さらに，提案手法によって得られた解の

標準偏差が小さいことから，鋼板の初期配置に依存せず

に，安定した性能を発揮することが分かる．また，提案

手法は鋼板の枚数が多く，グループごとの鋼板枚数にば

らつきがあり，解くのが困難な問題であるほど，ヒュー

リスティクスより優れた解を探索できるという特徴をも

つことを確認した． 
提案手法は，計算時間が長いのが欠点であるが，鋼板

搬出作業では一日の作業量を基準に考えるので，勤務時

間後の夜間を利用してプランニングの計算を行い，次の

日の朝から鋼板搬出作業に取り掛かるといった手順を組

めば，鋼板ストックヤードの現場でも十分に利用できる

手法であると考えられる． 
 

5. 結  論 
5. 1 本研究のまとめ 
本研究では，鋼板搬出作業に要する時間を最小化する

鋼板搬出作業のプランニング問題をマルコフ決定過程と

して新しいモデル化を行った．また，本問題が有する意

思決定の階層性を取り扱うために，階層型強化学習を用

いたプランニング手法を開発し，数値実験を通して提案

手法の有用性の検証を行った．その結果，ヒューリステ

ィクスに比べ，提案手法を用いることによって，作業時

間を約 10% 以上短縮することを可能にした． 
5. 2 今後の課題 
本研究で取り扱った問題は，提案手法の検証実験のた

めに著者らが作成した問題であるため，実問題から多少

異なる部分が存在する．今後，造船所や鋼板配送センタ

ーの鋼板搬出作業における問題調査を行い，得られた情

報を参考に実問題を反映したシミュレーションを開発し，

そのシミュレーションを通して提案手法の有用性を検証

することを考えている．最終的には，現場で利用できる

アプリケーションの開発に取り組むことを考えている． 
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