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11．．ははじじめめにに  

造船において，船体を構成する様々な形状の部材は，主に

長方形の鋼材から切り出される．複数の部材をできるだけ廃

棄する面積が少なくなるよう，歩留まり率が良くなるように

配置すること（以下，ネスティングと呼ぶ）が望まれる．造

船の場合，部材点数が多いため，自動ネスティング手法が必

要となる．自動ネスティングに関連する既存研究として，ヒ

ューリスティックとメタヒューリスティックの大きく 2 つに

分類される． 
まず，ヒューリスティックな手法として，Burke らは長方

形の詰込み問題に対して隙間を埋めるのに最も適した部材

を選択し配置する Best Fit 法 1)や，決められた配置順に従い，

最も下かつ左に部材を順次配置していく Bottom Left Fill 
(BLF)法 2)を提案しており，複雑な形状部材の配置問題に対し

て適用できるように拡張している．Umetani らは多角形形状

の部材に対して，配置母材の長さを順次小さくする段階を設

け，各段階で部材が重ならない解を求めていくことで最終的

に歩留まり率を改善させる手法 3)を提案しており，その有効

性を確認している．これらの手法により，数十個以上の部材

を自由に配置する問題に対して短時間で良好な結果が得ら

れている．ただし，造船のように母材のスペースが限られる

問題や回転の自由度が増すと計算効率と計算結果が悪化す

る傾向がみられる． 
2 つ目に，配置ルールを定めない手法としてメタヒューリ

スティックな手法を活用した研究例がある．奥本らは擬似焼

きなまし法（SA）を組立定盤におけるブロック配置問題に適

用し，実用的な配置が得られることを示している 4）．山内ら

は遺伝的アルゴリズム（GA）を用いた自動ネスティングシ

ステム 5)を開発し，実船舶の部材データで有効性を確認して

いる．ただし，これらの手法では，探索パラメータの設計や

初期解によっては得られる解の良さが変わること，得られる

解の良し悪しと処理時間のバランスなど課題が残る． 
また，既存の自動ネスティングシステムによって出力され

た結果の一部もしくはすべてに対し，人手による修正が行わ

れているのが現状である．これは，造船でのネスティング問

題は，既存研究で取り扱ってきた問題に比べて，部材に対す

る配置可能な領域が極めて狭いこと，部材形状や大きさが多

様であること，部材の自由回転が許容され，設計自由度が高

いことなどから難易度の高い問題であるためと考えられる．

このような配置問題に対して有効な配置ルールを人手で設

計することは困難であると考える． 
そこで，本報では，強化学習によって造船でのネスティン

グ問題に対して有効な配置ルールを自律的に獲得する方法

に着目する．強化学習では学習に時間を要するものの，メタ 

 

ヒューリスティクスとは異なり，出力時には一定の精度かつ

短時間で解を出力できる．また，造船に特化した問題を学習

することで，自律的に有効な配置ルールを獲得することが期

待される．本報では，学習には実船の部材データを用い，従

来法である BLF 法との比較および検証を実施した． 
 

22．．ネネスステティィンンググ問問題題のの定定式式化化  

本報では，最大幅 B max，最大長さ L max の配置可能領域

内に回転可能な任意形状の n 個の部材を配置する問題を取り

扱う．配置された部材をすべて含むことができる最小の長方

形の面積に対する全部材の総面積の比を歩留まり率と定義

し，この歩留まり率が最大化するような配置を求めるネステ

ィング問題を取り扱う．まず，点と線のベクトル形式で表現

される部材を，図－1 に示すように 0 と 1 のピクセル形式で

表現し，部材同士の重なりの判定や歩留まり率の計算，強化

学習での入力として用いる．配置可能領域内に設けられた正

方形格子を 1 ピクセルとし，ベクトル形式で表される部材は，

その領域内部にある格子点に隣接するすべてのピクセルと

して変換する．回転処理は，ベクトル形式にて図心を中心に

回転変換された後にピクセル形式への変換を行い，回転後の

部材を表現する． 

 
33．．強強化化学学習習にによよるる学学習習方方法法  

強化学習を適用するには，環境とエージェントを定義する

必要がある．環境には状態 s，行動 a，報酬 r を定義し，エー

ジェントは s,a,r の履歴をもとに行動の良さを学習する．ネス

ティング問題に適用するため，状態 s はすでに配置されたレ

イアウトと未配置の部材の形状との 2 つで構成する．また，

部材の配置位置と角度を行動と定義する．本手法では，幅方

向の位置が決定されれば長手方向は最小となる位置に一意

に決定するものとする．行動の候補は，幅方向の位置と離散

化された回転角度の組み合わせとする．領域外の配置となる

行動については候補から除外する． 
部材形状を表すピクセルデータを入力として，行動価値を

出力する関数の学習法として，APE-X DQN6)を導入した．そ

 
図－1 部材のピクセル形式表現への変換 
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れらの計算手続きは文献に記載されているため，紙面の都合

上，説明は省略する． 

 

44．．実実船船デデーータタにに対対すするる計計算算結結果果  

1 隻分の船を構成する船殻部材を対象として，3 章で述べ

た AI ネスティング手法の学習を行い，検証データに同一船

種の別船の船殻部材を用いた．ただし，船殻部材の中には小

さな部品も含まれており，これらの部材は大きめの部材が配

置された後にできた隙間に配置することが多いため，ここで

は，ピクセルで表現された部材のピクセル数が 100 未満の部

材は除外した．小さな部材の配置は，実用上は従来手法を活

用して配置することを想定する． 
本報では 1 隻分の船殻データをブロックと材質と板厚が同

一となるグループに分け，そのグループから部材を最大 10
個取り出した配置問題を解く．訓練用データは 625 グループ，

検証用データは 779 グループとなった．表-1 に訓練用データ

および検証用データに対して本手法と BLF 法によって配置

された総歩留まり率を示している．このように本手法は検証

データに対しても BLF 法を上回る結果となることが分かっ

た．表-2 は，本手法が BLF 法よりも上回る歩留まり率であっ

たグループ数（優良数）と一致した数（一致数），および BLF
法よりも下回る結果であったグループ数（劣化数）を示して

いる．両データとも，一致する結果となるグループ数が最も

多いが，本手法は BLF 法よりも優良となる結果が多いことが

確認される．一方で，劣化数も相当数あるため，すべてのケ

ースにおいて従来法を上回るわけではない．特に未学習デー

タに対してはその数が増加しており，汎化性能に対しては課

題が残る．図-2 は優良となった結果の一例を示している．色

の違いは部材の違いを示しており，a)と b)の 2 ケースに対し

て，左側が本手法，右側が BLF 法の結果を示している．BLF
法は基本的には最も下最も左に配置できる箇所のうち，最も

収まりのよい回転角度で部材を配置する手法である．そのた

め，図-2 のように 1 つの部材を配置する際にそれ以降の部材

を考慮しないため，最終的に良好な配置結果を得ることがで

きていない．本手法は配置する部材すべての情報を考慮して

配置を決定するように学習するため，BLF 法よりも優れた結

果を出す場合が多いと考察する．  
 

表-1 平均歩留まり率の比較 

 本手法 BLF 法 

訓練用データ 0.871 0.813 

検証用データ 0.844 0.818 

 

表-2 本手法と BLF法の結果の比較 

 優良数 一致数 劣化数 

訓練用データ 201 387 37 

検証用データ 211 460 108 

 

55．．ままととめめ  
本報では，造船のように，限られた領域内に自由回転を許

す多様な部材を詰め込む問題に対して，強化学習を用いたネ

スティング手法を提案した．実船の 1 隻分のデータを学習に

用い，別船のデータを検証に用いた．従来法である BLF 法と

の比較の結果，本手法の有効性が確認された．ただし，汎化

性能については今後の課題である． 
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a)本手法 BLF 法   b)本手法 BLF 法 

図－2 配置結果の結果例 
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