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1. 緒言 
近年，トラック業界ではドライバの高齢化，

若い就労者の減少という問題が顕在化してい

る．さらに，2024年4月からトラックドライバ

の時間外労働の960時間上限規制と改正改善基

準告示が適用され，労働時間が短くなることで

輸送能力が不足し，「モノが運べなくなる」可

能性が懸念されている1)．したがって，セミト

レーラに代表される連結車両の重要性がより

高まると考えられる．セミトレーラは連結点が

あるため，駐車時に連結状態で後退する際，ト

レーラを後方からトラクタで押す形態となる．

このことから，トラクタとトレーラは連結点で

折れ曲がろうとするため，曲がりたい方向とは

逆にハンドルを切る必要がある．そのため，運

転操作が極めて難しく，普通の大型車より複雑

な操作が要求される2)．このような背景から，

運転支援システムや自動化が求められている． 

セミトレーラの自動後駐車を実現する方法

としては，幾何学的手法3)や深層学習手法4)など

いくつか提案されている．幾何学的手法では，

セミトレーラの自己位置と駐車目標の地点ま

での軌道を幾何学的に生成して，それに追従す

るように車両を制御することで自動後退駐車

を行っている．しかし，演算負荷が高く，複雑

な環境や多くの制約がある場合，計算時間が増

え，駐車ができなくなるという課題がある．深

層学習手法では人間の操作データを取得し，取

得したデータを用いて，ニューラルネットワー

クより自動後退駐車の学習をさせているが，人

間の操作データを必要としている点が欠点で

ある．十分なトレーニングデータを収集するた

めには，データ収集にコストと時間を要する場

合がある． 

一方，強化学習は学習データが不要で，自動

的に最適な行動を見つけられるという利点が

ある5)．強化学習は，モデル自身が試行錯誤し

ながら価値を最大化するための行動を学習す

るものである．そこで本研究では，セミトレー

ラの自動後退駐車に強化学習を適用する． 

Unity6)を用いてシミュレーション環境の作成

を行い，強化学習により得られたセミトレーラ

の自動後退駐車モデルの評価を行う． 

2. シミュレーション条件 
 Fig.1に学習に用いるセミトレーラの車両諸

元を示す．いすゞ自動車の「ギガ（トラクタ）」
7)と，日本トレクスの「一般貨物タイプ3軸（ト

レーラ）」8)の車両諸元を参考にして，全長

l1=12.5m，幅d=2.5ｍと設定した．トラクタの長

さがl2=5.5m，トレーラの長さがl3=10.0mとした．

トラクタの質量は5000kg，トレーラも5000kgで

あり，無積載状態を仮定した．各駐車スペース

のサイズは，一般的な大型トラックの駐車スペ

ースのサイズである長さ15.0m，幅4.0mとした． 

 

 
Fig.1 車両諸元 

 

学習能力を確認するために，9つの初期条件

を用意した．Fig.2に駐車開始時のセミトレーラ

の初期位置と初期姿勢を示す．初期位置は9箇

所設定し，駐車スペースの前端から21.5mの位

置に①番を設定し，Ｘ方向10ｍごとに3箇所，

Ｙ方向6.5mごとに3箇所，合計9箇所用意した．

初期姿勢は駐車スペース前端中央と初期位置

を結ぶ線分がなす角と設定した．例えば，⑤番

の初期位置は駐車スペースの前端からX方向

に10.0ｍ，Y方向35.5ｍのところに，角度を19.7 

deg傾けた状態とした．設定した各初期位置に

対して駐車能力を獲得できるか検証を行った．

表1にシミュレーション開始時のセミトレーラ

の初期位置と初期姿勢を示す．  
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Fig.2 シミュレーション環境 

 

表1 セミトレーラの初期位置・姿勢 

 
 

後退駐車モデルの作成には，Proximal Policy 

Optimization (PPO)アルゴリズム9)を使用する．

式(1)にPPOアルゴリズム学習に使用する報酬

関数を示す．ここで，はポリシーパラメータ，

Etはタイムステップにわたる経験的期待値，rt

は過去の学習データと現在の学習データの比， 

Atは時刻tでの行動価値推定量，はハイパーパ

ラメータである． 

 

𝐿𝐶𝐿𝐼𝑃(𝜃)  =  𝐸𝑡[𝑚𝑖𝑛(𝑟𝑡(𝜃)𝐴𝑡 , 𝑐𝑙𝑖𝑝(𝑟𝑡(𝜃)), 1

− 𝑒, (1 + 𝑒)𝐴𝑡)]         (1) 

 

センサで駐車スペースや白線など検出する

ことを想定して，トラクタとトレーラの各四隅

と各中心に，合計10個のオブジェクトを設置し

た．Fig.3に，設置したオブジェクトの場所を示

す．トラクタの中心，トレーラの中心および8

箇所に設置したオブジェクトは駐車スペース

に入ると報酬を与え，静的障害物である壁など

に衝突した場合，ペナルティを与える． 

 
Fig.3 オブジェクト配置図 

 

3. シミュレーション 
本研究では，エージェントとしてのセミトレ

ーラが， Targetである駐車スペースに向かって

自動的に後退駐車するモデルの学習を行った．

はじめに，⑤番の位置でシミュレーションを行

った．今回のシミュレーションでは総エピソー

ド数を300万回とした．Fig.4に作成したモデル

を使った後退駐車の様子を示す．最終的に，自

動で後退駐車を行うモデルを作成した． 

 

 
Fig.4 後退駐車の様子 

 

Fig.5 に，エピソード数（学習一回当たりの

ステップ数）に応じた，平均累積エピソード報

酬の推移を示す．横軸は学習のエピソード数で

あり，縦軸は累積した報酬をそのときのエピソ

ード数で割った値である．一般的に，累積報酬

は，継続して小さな振れ幅で増加することが期

待される．Fig.5 から，エピソード数の増加と

ともに累積報酬は増加していることが確認で

きる．40 万回を超えてから目標の駐車領域を

認識し，徐々に得られる報酬が増加していった． 

200万回程度から報酬値が収束し始め，学習が

完了したと考えられる． 
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Fig.5 ⑤番における平均累積エピソード 

報酬の推移 

 

Fig.6 に，エピソード数に応じた，価値の平

均損失の推移を示す．横軸は学習のエピソード

数であり，縦軸は価値の平均損失である．一般

的に，学習が進んでいる間は損失が増加し，報

酬が安定していくと減少する傾向にある．しか

し Fig.6では，価値損失は減少しているものの，

収束しているとは言えない．ハイパーパラメー

タや報酬関数を見直すことで，駐車能力のさら

なる向上が期待できる． 

 

 
Fig.6 ⑤番における価値の平均損失の 

推移 

 

続いて，残りの 8箇所で，セミトレーラの自

動後退駐車ができるかどうかを確認した．その

結果，①，②，④，⑥～⑧番で駐車ができたが，

③，⑨番で駐車ができなかった． 

Fig.7 に⑥番で学習した結果の平均累積エピ

ソード報酬の推移を，Fig.8 に価値の平均損失

の推移を示す．Fig.7，8には，報酬が 145万回

程度から増加し，価値損失は 250万回程度から

減少する傾向があるが，両方とも学習が完了す

るまで収束していない．このため，セミトレー

ラの自動後退駐車が失敗することもあった．学

習が完全に終了していないためと考えられる．  

 
Fig.7 ⑥番における平均累積エピソード 

報酬の推移 

 

 
Fig.8 ⑥番における価値の平均損失の 

推移 

 

Fig.9 と Fig.10 は，③番で学習させた結果の

平均累積エピソード報酬の推移と価値の平均

損失の推移を示す．駐車スペースに車両が入ら

ず，平均累積エピソード報酬がうまく得られな

かったことがわかる．学習が進まなかったため，

価値の平均損失も増加していないことがわか

る． 

 

 
Fig.9 ③番における平均累積エピソード 

報酬の推移 
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Fig.10 ③番における価値の平均損失の 

推移 

 

表2 各初期位置での成功割合 

 
  

最後に，各初期位置で学習させて，作成した

モデルでシミュレーションを 100 回ずつ行い，

セミトレーラの自動後退駐車の成功割合を検

証した．その結果を表 2 に示す．①，②，④，

⑤，⑦，⑧番の成功割合はほぼ 95%以上だが，

⑥番は 66%，③，⑨番は 0%であった．報酬設

定を改善し，任意の初期位置から駐車可能なモ

デルの作成を試みる． 

 

4. 結語 

本研究では，強化学習を用いて，セミトレー

ラの自動後退駐車を実現することを目的とし

た．今回のシミュレーションでは，トレーラと

トラクタの各中心と四隅にセンサを設置し，そ

のセンサが駐車スペース内かどうかに応じて

報酬を設定した．その結果，特定な位置でセミ

トレーラの自動後退駐車が実現できた． 

しかし，任意の位置で自動後退駐車が失敗し

たこともあった．また，作成した自動後退駐車

モデルは，別の位置で自動後退駐車できないこ

とがあった．今後の課題として，報酬設定やプ

ログラムを修正して，セミトレーラの自動後退

駐車モデルの性能を向上させる． 
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