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概要
熱間圧延は，回転するロールを通して高温の鋼材を薄
く伸ばす重要な加工工程である．この工程は粗圧延と仕
上圧延の段階に分かれ，それぞれの段階で 5 つの異なる
位置に設置された温度センサによって鋼板の温度が測定
される．熱間圧延において管理すべき重要な項目の一つ
に温度があり，特に圧延材の加工後温度（FDT）を予測
し，目標値に制御することが高品質を得る上で重要であ
る．従来の機械学習を用いた手法の研究では，静的特徴
量に基づいた予測モデルが主に使用されてきたが，これ
らはプロセス中の変動をリアルタイムで反映することが
できない．本研究では，熱間圧延プロセス全体を通じた
高精度な時系列予測モデルを構築することを目指し，段
階的デコーダを組み込んだ新しい Transformer モデル
を提案する．このモデルは，圧延前の初期データから予
測を開始し，各温度センサから新しいデータが取得され
るたびに予測を更新する．これにより，最新のデータを
反映した逐次的な予測が可能となる．実験では，本研究
で提案したモデルをMLP，Autoformer，Crossformer，
LTSF-Linearなどの従来のベースラインモデルと比較し
た．実験結果より，提案モデルがベースラインモデルに
比べて予測精度に優れていることが明らかとなった．
1 序論
熱間圧延は，回転するロールに高温の鋼材を通して薄
く延ばす加工法であり，この工程で製造された鋼板は多
様な産業で広く利用されるため，極めて重要な加工工程
である．熱間圧延は，図 1に示すように，段階的に行われ
る．一般に，粗圧延機は 1～3基，仕上圧延機は 6～7基
の圧延スタンドで構成される．まず，圧延材は粗圧延機
で，厚さ 250mmから 30～40mm程度に圧延され，その
後，仕上圧延機で 1.2～12mm ほどの目標板厚まで圧延
される．熱間圧延においては，圧延材の温度管理が重要
であり，圧延ライン上に設置された温度センサによって，
圧延材の温度が測定される．温度センサは，たとえば，
粗圧延機入側温度（RET），粗圧延機出側温度（R1DT，
R2DT），仕上圧延機入側温度（FET），仕上圧延機出側
温度（FDT）を測定するために，それぞれの場所に設置
される．これらのデータは，圧延の各工程で，圧延材全
長にわたり収集される．
仕上圧延においては，製品品質を保つために，FDTを
目標値に制御することが要求され，FDT測定値を用いた
フィードバック制御や，FDT 予測値を用いたフィード
フォワード制御が行われる．熱間圧延において，圧延材
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が目標温度を達成するために実施される制御手法は主に
二つである．一つは圧延速度の調整であり，これは圧延
材が目標温度より高温になると予測される場合に，圧延
速度を遅くして空気との接触時間を延ばし，流出する熱
量を増やして温度を下げる．もう一つは，圧延スタンド
間の冷却スプレーの水量調整であり，冷却スプレーの水
量を増減させることで圧延材の冷却度合いを調整し，温
度を制御する．
フィードフォワード制御では，モデルによる温度予測
精度が，制御精度に大きな影響を及ぼすため，温度モデ
ルの精度を向上させる取り組みが，従来より行われてき
た．圧延プロセスは多くの変数に影響され，その関係性
は線形および非線形と複雑多岐にわたるため [1]，多層
パーセプトロン（Multilayer Perceptron, MLP）などの
機械学習技術が用いられてきた [2]．機械学習技術を用い
たフィードフォワード制御では，圧延プロセスの各段階
で取得されるデータに基づいてモデルの FDT 予測値を
更新することで，製造プロセス中の変化を事前に予測し，
適切な制御を行うことができると期待される．
しかし，従来の研究では主に静的特徴量を用いた予測
モデルが使用されてきた [3, 4]．静的特徴量とは，圧延プ
ロセスの開始以前の段階で収集されるデータや人工的に
作成された特徴量を指す．したがって，静的特徴量に基
づく予測手法では，圧延プロセス中の変動をリアルタイ
ムで反映することができない．圧延プロセス中の変動を
反映した予測を行うには，各段階に設置された温度セン
サが重要な役割を果たす．これらの温度センサは，それ
ぞれ独立に圧延材の先端から尾端に至るまでの温度を計
測し，個別の時系列データを形成している．各センサか
ら取得される時系列データによって，圧延材の状態変化
を詳細に把握することができる．これらの時系列データ
を活用することで，圧延プロセス中の外的要因による温
度変化を反映した精緻な予測が可能となる．
以上のように，各センサから取得されるデータは時系
列データであるため，これを活用するには時系列予測手
法を適用する必要がある．しかし，従来の時系列予測手
法では，圧延プロセスの進行に伴いデータを逐次収集し，
全データが得られた後に最終段階で予測を行うため，製
造中の各段階で途中出力を確認することができない．各
工程後に逐次予測値を確認できれば，それらを比較する
ことで，問題の発生原因となった工程を迅速に特定し，
適切な対策を講じることができる．
本研究では，これらの課題を克服し，圧延プロセス全体
を通じた高精度な時系列予測モデルを構築することを目
指す．このモデルでは，まず圧延前に得られる圧延材の
初期状態や設備の設定値などの静的変数のみから圧延プ
ロセスを考慮しない最初の FDT 予測を行う．次に，圧
延工程が進み，最初の温度センサから時系列データが取
得されると，そのデータを考慮して予測を更新する．同
様にして圧延材が各センサを通過するたびに温度データ
が収集され，その都度予測モデルにフィードバックされ
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図 1 圧延工程における温度センサの位置関係のイメージ図

る．これにより，予測値は逐次更新され，圧延プロセス
全体を通じて最新のデータを反映した高精度な FDT 予
測が可能となる．上記を実現するために，段階的デコー
ダを取り入れた新しい Transformer モデルを提案する．
段階的デコーダは各センサからのデータを順次入力とし
て取り込み，各段階で圧延材の隠れ状態を再計算する．
この手法によって，各工程において最新の情報を考慮し
た FDT予測が可能となる．
実験においては，本研究で提案したモデルと従来のベー
スラインモデルを比較した．ベースラインモデルとして
は，静的特徴量に基づく予測モデルとして MLP，従来
の時系列予測手法として多次元時系列予測 Transformer
である Autoformer[5]，Crossformer[6]や線形モデルの
LTSF-Linear[7] を用いた．これらのモデルと比較する
ことで，提案モデルの有効性を検証した．実験結果より，
提案モデルがベースラインモデルに比べて予測精度に優
れていることを明らかにした．
2 関連研究
2.1 熱間圧延における機械学習の適用
熱間圧延において高品質を実現するためには，圧延プ
ロセス前およびプロセス中に品質予測を行い，それに基
づいてフィードバック制御およびフィードフォワード
制御を行うことが重要である．特に，制御に用いる情報
を機械学習を用いて予測する手法が多く提案されている
[8]．既存の研究では，主に圧延装置の設定や圧延材の初
期状態など，圧延前に得られる静的変数を用いて製品品
質を予測する手法が提案されてきた [9, 3]．

Jiangらは，GANとMLPを用いて，圧延装置の状態
などの熱間圧延情報から品質指標の一つである板幅方向
板厚差（クラウン）を予測するモデルを提案している [9]．
Hwangらは，鋼種や初期温度，設備仕様などの特徴量に
加え，ドメイン知識を活用して作成した特徴量を用いて，
XGBoost やMLPによる温度予測を行っている [3]．し
かし，これらの予測は圧延材の先端，中央，尾端の 3 点
の代表的な予測にとどまり，時系列性を考慮していない．
Zhangらは，目標板厚や鋼種などの静的変数および圧延
プロセス中に測定された代表点から，粗圧延から仕上げ
圧延までに必要な圧延材の冷却時間を予測する MLP を
提案しているが，圧延プロセス中の時系列センサデータ
を考慮していない [4]．
これらの既存研究は，静的変数 n 個を Z =

{Z1, . . . , Zn}，目的変数を Y とした場合，Z から Y を予
測する手法であると考えられる．しかし，同じ圧延材や
圧延パラメータであっても，圧延工程における外的要因
により仕上がり品質にはばらつきが生じるため，説明変
数として，静的変数だけでなく圧延プロセス中に得られ
る時系列データを活用することが重要である．これに対

し本論文では，時系列データを X = (Xt
1, · · · , Xt

C)
L

t=1

としたとき，X , Z から Y を予測する手法を提案する．こ
こで，C はセンサの数，Lは時系列データの長さを表す．
具体的には，まず静的変数を MLP によって埋め込み表
現に変換し，次に時系列データを用いて埋め込み表現を
逐次更新する．この方法により，外的要因などによって
変化した状態を反映した予測を行うことができる．
2.2 様々な時系列予測手法
時系列予測は多様な分野で用いられ，多くの手法が
提案されてきた．統計的手法の代表例として，AutoRe-
gressive Integrated Moving Average (ARIMA)[10]が
挙げられる．ARIMA は，過去の値の線形結合と誤差項
の和を用いて将来の値を予測する時系列モデルであり，
短期的な株価予測など多岐にわたる応用例がある [10]．
しかし，本研究で扱う温度データは時系列が長く，複数
ステップにわたる予測が必要であるため，ARIMA のよ
うな 1 ステップ予測を繰り返す手法では誤差が蓄積する
問題が生じる．このため，本研究では複数ステップを直
接予測する手法が適している．
深層学習を用いた時系列予測手法として，Long Short

Term Memory (LSTM) [11]，Temporal Convolutional
Network (TCN) [12]，および Transformerベースの手
法が挙げられる．Recurrent Neural Network (RNN)
ベースの手法は，勾配消失や勾配爆発の問題があり学習が
困難であることが知られている [13]．一方，Transformer
ベースの時系列予測手法は，複数ステップの予測を直接
行うことができ，時間的な距離に関係なく全ての時刻の
情報にアクセス可能であるため，長期的な時間的依存関
係の抽出に適している [14]．圧延における温度データは
時系列が長いため，Transformerが有効である．
近年，Transformerは自然言語処理 [15]やコンピュー
タビジョン [16]などの系列データ処理分野で高い性能を
示している．Autoformerは，既存の Transformerベー
スの手法における自己注意機構が点ごとの表現を用い
ていることに着目し，部分時系列レベルでの依存関係
のモデリングを自己相関機構を用いて実現している．
Crossformer は，Autoformer と同様に部分時系列レベ
ルでの依存関係を抽出するために，Dimension-Segment-
Wise Embedding と Hierarchical Encoder を活用して
いる．Long Time Series Forecasting-Linear (LTSF-
Linear)[7] は，単層の非常にシンプルな線形モデルであ
り，データの周期性やトレンドが明確な場合に，既存の
Transformer ベースの手法と比べて少ないパラメータ
数で時間的依存関係を抽出できる．Electricity Trans-
former Temperature[17] や Exchange rate[18] などの
いくつかのデータセットでは，Transformer ベースの手
法より高精度を達成することが示されている．
これらの手法の説明変数は，多次元時系列データで
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あり，目的変数はその続きとなる時系列である．本研
究において時系列予測手法を適用する場合，予測時
系列の長さを N とすると，{(Xt

1, · · · , Xt
C)}Lt=1 から

{(Xt
1, · · · , Xt

C)}L+N
t=L+1 を予測することになる．ただし，

C はセンサの数，Lは時系列データの長さとする．この
場合，以下の 3 つの問題点がある．1 つ目は，2.1 節で
述べた，予測に有効であると多くの研究で実験的に示さ
れている静的変数を活用することができないことである．
2 つ目は，本研究のタスクと異なることである．上記の
時系列予測手法では，各センサの時系列の続きを出力す
るのに対して，本研究のタスクは説明変数とは別の時系
列である FDT の時系列 Y = {Y t}Nt=1 を予測すること
である．この問題に関しては，出力を線形変換して FDT
の時系列とすることで，既存の時系列予測手法を適用す
ることが可能である．5 節ではベースラインモデルとし
て時系列予測手法を用いるが，このように処理すること
で本研究の対象のタスクに適用している．3 つ目はモデ
ルの入力が {(Xt

1, · · · , Xt
C)}Lt=1 であり，C 個のセンサ

を全て通過し，データが収集された後のみ予測が可能で
ある点である．さらに，これらの手法は，予測を 1 度だ
け出力する仕様であるため，各工程の後に予測を確認で
きない．また，複数のセンサーを扱う際に，多次元時系
列として並列に扱うため，センサ間の順序関係が無視さ
れてしまう．本研究の提案手法ではこれらの問題を解決
するために，静的変数の埋め込みと段階的デコーダを取
り入れている．詳細については 3節で述べる．
3 提案手法
本節では，提案手法について説明する．まず，3.1節で
は，提案手法の構造や，その意図について述べる．次に，
3.2 節では，一般的な時系列予測と本研究で対象として
いる予測の違いについて確認する．続く 3.3 節では時系
列データだけでなく，静的変数を活用するために静的変
数の埋め込みを提案する．3.4 節では，予測結果を逐次
的に確認できる構造にするために，段階的デコーダを提
案する．
3.1 提案手法の構造
品質予測に用いるデータは，圧延工程前または圧延工
程中に取得される．既存研究 [3, 4, 9] では，主に圧延
工程前に得られる静的変数を用いて圧延材の温度などの
品質予測を行っている．しかし，同じ圧延材や圧延パラ
メータでも，圧延中の様々な外的要因により仕上出側に
おける品質にはばらつきが生じるため，時系列データを
用いて圧延プロセス中の変化を反映した予測が重要であ
る．1 節で述べたように，圧延工程の各段階には温度セ
ンサが設置されており，圧延材の温度を測定している．
この各段階で取得されたセンサデータを基に，予測結果
を逐次更新していくことが重要である．
予測結果を逐次更新する構造には，以下の三つの利点
がある．第一に，予測結果の解釈性の向上である．温度
異常が発生した際に，予測結果の推移を確認することで，
どの工程で異常の原因が発生したかを特定しやすくなる．
第二に，柔軟性である．一度のみ予測を出力するモデル
では，圧延の各工程の前後で予測結果を確認できず，す
べてのセンサデータが取得された後にしか確認できない．
そのため，すべてのセンサデータが取得される前には予
測が得られず，フィードフォワード制御などの調整につ
なげることができない．第三に，予測精度の向上である．
複数のセンサの時系列データを扱う際，既存の手法では
多次元時系列データとして並列に扱われるため，各セン
サの順序関係が無視され，モデルが誤った依存関係を学

習する可能性がある．予測結果を逐次更新する仕組みに
より，モデルに実際に取得されるデータの順序と同じ順
序でデータを入力することができる．
提案手法のモデルの構造を図 2 に示す．まず，静的変
数を埋め込み表現に変換する．詳細な説明は 3.3 節で述
べる．次に，得られた埋め込み表現をエンコードする．
エンコーダでは，マルチヘッドセルフアテンションと
フィードフォワードネットワークによって埋め込み表現
をエンコードする．エンコードされた埋め込み表現を線
形変換することで暫定的な予測結果を得る．次に段階的
デコーダによって，各センサデータに基づいた隠れ状態
の更新と，逐次的な予測結果の出力を行う．提案手法の
詳細を次節にて述べる．
3.2 定式化
C を変数の数，Lを入力時系列の長さ，N を予測時系列
の長さとすると時系列予測は，X = {(Xt

1, · · · , Xt
C)}Lt=1

から X̂ = {(X̂t
1, · · · , X̂t

C)}L+N
t=L+1 を予測する問題として

定式化できる [7]．ただし，Xt
i は t 番目の時間ステップ

における i 番目の変数の値である．本研究では，予測す
る時系列が，入力時系列の続きではなく，別時系列であ
る．さらに，予測には時系列データだけではなく，圧延装
置の設定値や，圧延材の初期状態，目標仕様などの静的
変数を用いる．そのため本研究における最終的な時系列
予測は {X , Z} = {{(Xt

1, · · · , Xt
C)}Lt=1, {Z1, . . . , Zn}}

から Ŷ = {Y t}Nt=1 を予測する問題として定式化できる．
ただし，Z = {Z1, . . . , Zn} は静的変数を表し，静的変
数は全てで n 種類あるとする．圧延において，センサ
データの取得順が X1 = {Xt

1}Lt=1, . . . ,XC = {Xt
C}Lt=1

であるとする．圧延の各工程の後に予測値を出力するた
めに，圧延開始時には，Z から Ŷ = {Y t}Nt=1 を出力し，
1つ目のセンサのデータ X1 = {Xt

1}Lt=1 が取得された後
に，Ŷ = {Y t}Nt=1 を更新する．つまり，{X1, Z} から
Ŷ = {Y t}Nt=1 を出力する．同様にして新しいデータが得
られるたびに予測値 Ŷ = {Y t}Nt=1 を更新し，最終的に
は，{X , Z}から Ŷ = {Y t}Nt=1 を出力する．
時系列予測における予測の仕方は 2 つに分けられる．

1つ目は 1ステップ予測を繰り返す方法 (iterated multi-
step forecasting: IMS forecasting)である．2つ目は直
接複数ステップ予測する方法 (direct multi-step fore-
casting: DMS forecasting) である．N > 1 の場合，
IMS 予測では，1 ステップ予測を繰り返していく必要が
あり，N が大きい場合に誤差の蓄積が問題となる．その
ため，本研究で提案する手法は DMS 予測を採用してい
る．DMS 予測を採用すると，実用上は各工程のセンサ
データを取得し終わった後に，仕上出側のセンサデータ
を予測することになる．この予測の後，予測結果を受け
て，仕上圧延中に 2.1 節で述べたような圧延速度やスタ
ンド間冷却スプレーの調整による温度の制御が可能であ
るため，DMS予測を用いることに問題はない．
3.3 静的変数の埋め込み
本節では，静的変数を活用するための手法について述
べる．Crossformer[19] では，多次元時系列を時系列ご
とに長さ Lseg のセグメントに分割した後に埋め込み表
現を獲得している．

x1:N =

{
x
(s)
i,c | 1 ≤ i ≤ N

Lseg
, 1 ≤ c ≤ C

}
(1)

x
(s)
i,c = {xt,c | (i− 1) × Lseg < t ≤ i× Lseg} (2)
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図 2 提案手法の構造

ただし，x
(s)
i,c ∈ RLseg は c番目のセンサにおける i番目

のセグメントを表す．N は時系列の長さであり，C はセ
ンサの数を表す．本研究においても，時系列データをセ
グメント単位で扱う．
過去の研究から，MLP を用いて静的変数のみから品
質を予測できることが実験的に確認されている [3]．5節
でも，MLP によって静的変数のみから高い精度で温度
を予測することができた．つまり，静的変数から温度予
測に有効な埋め込み表現を作成する方法として MLP は
適切であると考えられる．そこで，MLPを用いて，n個
の静的変数を並べたベクトル Z ∈ Rn を dmodel 次元の
埋め込み表現 hi ∈ Rdmodel に変換する．

hi = MLP(Z) + E
(pos)
i (3)

ただし，MLP は多層パーセプトロンを表す．本研究に
おいて多層パーセプトロンの隠れ層は 2 層としている．
E

(pos)
i は i 番目のセグメントの学習可能な位置エンコー
ディングを表す．位置エンコーディングは Transformer
において重要な要素の 1 つであり，埋め込み表現に位置
情報を付与する目的で用いられる．MLP(Z) ∈ Rdmodel

は全てのセグメントにわたって共通であるが，学習可能
な位置エンコーディング E

(pos)
i を足すことで，hi は位

置ごとに異なった埋め込み表現となる．(3) 式によって
作成された N/Lseg 個のベクトルをエンコーダの入力と
して用いる．
3.4 段階的デコーダ
本節では，各センサ通過後に逐次的に予測を確認でき
る段階的デコーダについて説明する．段階的デコーダの
利点は 2 つある．1 つ目は実際に取得されるデータの順
序と同じ順序でデータをモデルに入力することができる
点である．従来のデコーダでは，多次元時系列を同時に
デコーダに入力するため，圧延工程のように，時系列間
に順序関係がある場合に，順序関係が無視されて並列に

扱われてしまう．段階的デコーダでは，各時系列データ
の順序関係に従ってそれらを処理することで，時系列間
の順序関係を考慮する．2 つ目は各センサの通過後に暫
定的な予測結果を確認できる点である．段階的デコーダ
では，それぞれのセンサデータを反映した隠れ状態を線
形変換することで，暫定的な予測とする．最終的には，
すべての段階における予測を足し合わせることで，最終
予測とする．
段階的デコーダの各レイヤについて説明する．まず，
一つ目のセンサの埋め込み表現を作成する．ここでは，
長さ Lのデータを長さ Lseg のセグメントごとに分割し，
セグメントを線形変換することでそれぞれのセグメント
で dmodel 次元の埋め込み表現を得る．その際に，セグメ
ントごとに学習可能な位置エンコーディングをたし合わ
せることで，セグメントの順番の情報を反映する．次に，
センサデータの埋め込み表現を，センサーごとに式 (4)
のようにマルチヘッドセルフアテンションによって隠れ
状態にマッピングする．

X̃c = MultiHead(Xc, Xc, Xc) (4)

ただし，Xc ∈ R
L

Lseg
×dmodel は c番目のセンサの埋め込

み表現である．また，MultiHeadはマルチヘッドアテン
ション [15]を表す．次に，静的変数の埋め込み表現がエ
ンコードされて生成された値をキー，バリューとし，式
(4) で獲得した隠れ状態をクエリとしてマルチヘッドア
テンション機構に通す．

Z̃c = MultiHead(X̃c,Zc−1,Zc−1) (5)

ここで，Z0 ∈ R
L

Lseg
×dmodel は式 (3) によって生成し

た埋め込み表現をエンコーダに通したものである．式
(5) によって c 番目のセンサデータを用いて，それまで
の隠れ状態を更新する．式 (5) によって Z0 から順に，
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図 3 本研究の手順

Z1, . . . .ZC と隠れ状態を更新していく．この段階的な更
新プロセスにより，各時点のセンサデータが順序関係を
保ちながら反映される．また，それぞれのデコーダレイ
ヤは，上記のマルチヘッドアテンション機構に加えて，
スキップ接続やフィードフォワードネットワークを含む．

Ẑc = LayerNorm(X̃c + Z̃c) (6)

Zc = LayerNorm(Ẑc + FFN(Ẑc)) (7)

式 (7) で各センサ通過後に計算できる Zc を線形変換す
ることで，途中出力とし，それらを足し合わせる．最終
的に，全ての途中出力を足し合わせたものを最終予測
とする．式 (7) で用いたフィードフォワードネットワー
クは以下のように表され，活性化関数として Rectified
Linear Unit(ReLU)を用いている．

FFN(x) = max (0, xW1 + b1)W2 + b2 (8)

W1 ∈ Rdmodel×dff ,W2 ∈ Rdff×dmodel は重み行列，
b1 ∈ Rdff , b2 ∈ Rdmodel はバイアス項である．中間層
の次元数は dff であり，入力ベクトルはまず，W1 ∈
Rdmodel×dff によって，dff 次元の中間表現に変換され，
再び dmodel 次元の出力ベクトルに変換される．提案手
法では，dmodel = 64, dff = 128としている．
4 データ
4.1 データの概要
過去の圧延で得られた生センサデータに前処理を加え
て実験を行う．データは静的変数と時系列データの 2 種
類に分類される．静的変数には，目標寸法仕様などの初
期情報や圧延の設定のパラメータが含まれる．時系列
データは RET，R1DT，R2DT，FET，FDTの 5種類
のデータが含まれ，それぞれのセンサにおいて圧延材
が検知される間に一定間隔（0.1 秒）で測定が行われて
いる．本研究の目的は静的変数に加えて RET，R1DT，
R2DT，FET のデータから FDT を予測することであ
る．しかし，生センサデータはデータの長さにばらつき
があったり，不要な部分を含んでいたりするため，その
ままではモデルの入力として適していない．そこで，生

センサデータに前処理を施し，データの質を高めること
でモデルの予測精度の向上を図る．前処理の手順を図 3
に示す．前処理の内容については次節で詳述する．
4.2 データの前処理
本節では生センサデータをモデルに入力できる形にす
るために時系列データに対して施した前処理について説
明する．具体的には以下の 3つの処理を行った．

1. センサ抜け判定
2. 線形補間
3. FET温度補正
センサは基本的に圧延材を検知している間のみ測定を
行うが，一部のデータには，圧延材がセンサを通過した
後にも測定を続けているものや，センサに入る前に測定
を始めているものが含まれる．このようなデータをその
ままモデルに入力すると，モデルが誤った時間的依存関
係を捉えてしまう可能性がある．これを防ぐために，事
前にセンサを通過した後のデータを削除した．センサを
通過した後にも測定を続けているデータの特徴として，
測定温度が急激に変化していることが挙げられる．この
特徴を基に，閾値ベースの簡易なセンサ抜け判定器を作
成した．この判定器では一定の時間内（0.3秒）に 200℃
以上温度が変動した点を検知し，その点以降のデータを
センサ通過後のデータと判断して除去した．同様に，圧
延材がセンサに入る前に測定を開始しているデータに対
しても閾値ベースのセンサ入り前判定器を作成し，セン
サ入り前のデータを除去した．
次に，線形補間によるデータ長の調整を行った．圧延
材は複数の圧延機を通過することで次第に長さが伸びる
ため，センサ間でセンサデータの長さが異なる．また，
同じセンサのデータでも圧延材の長さなどに応じてデー
タの長さが異なる．時系列予測モデルを訓練する際には，
入力と出力は固定長である必要があるため，データの長
さを揃える必要がある．本実験では，時間的な値の変動
を維持しながら長さを増やすことができる線形補間を用
いて，各センサのデータの長さを 1,000に統一した．
最後に，FETの温度データを補正した．本研究のデー
タを取得する際に使用しているセンサの位置は固定され
ており，圧延材がセンサを通過している間にデータを取
得する仕組みになっている．そのため，圧延材の先端の
データ取得と尾端のデータ取得には数十秒の時間差があ
る．時間の経過によって圧延材の温度は低下するため，
センサデータの測定値は前半から後半にかけて低下する
傾向が見られる．この影響は特に FET の温度データに
おいて顕著であり，その他のセンサデータでは影響が比
較的小さい．モデルが温度低下のトレンドを誤って学習
しないようにするため，あらかじめ線形回帰によって平
均低下温度を計算し，元データに補正値を加えることで
温度低下を補正した．
5 評価実験
本節では，4 節で説明したデータを用いて提案手法の
評価実験を行った．全データを訓練データ，評価データ，
テストデータの 3 つに分割した．全データの数は 6348
個であり，訓練データ，評価データ，テストデータをそ
れぞれ 3808 個，1270 個，1270 個に分割した．過学習
を防ぐために，評価データを用いて Early Stopping を
行い，最終的な評価指標の計算はテストデータを用いた．
比較モデルとして，LTSF-Linear[7]，Autoformer[5]，
Crossformer[19]，MLP，LTSF-Linear+MLP，Cross-
former+MLP を訓練した．MLP は，圧延装置の設定
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値や，目標仕様，圧延材の初期状態などを含む 51 種類
の静的変数のデータを入力としている．LTSF-Linearや
Autoformer，Crossformerは，静的変数を含まず，RET，
R1DT，R2DT，FET のみを入力として，FDT を予測
する．モデル +MLP としたものは，モデルと MLP を
並列に繋げ，それぞれで予測結果を出力し，足し合わせ
たものを最終的な予測とする構造となっている．
実験結果を表 1 に示す．表 1 では，比較モデルと提
案手法それぞれにおいて，平均二乗誤差（MSE），平均
絶対誤差（MAE），二乗平均平方根誤差（RMSE）を比
較した．実験は 3 回行い，3 回の実験における評価指標
の平均値と標準偏差を記載している．LTSF-Linear や
Autoformer は圧延プロセス中の時系列センサデータを
用いているにも関わらず，MLP を用いた静的変数のみ
からの予測よりも精度が低い．従来の Transformerベー
スの手法の中では Crossformerが最も高い精度で予測で
きており，MLP を用いた静的変数のみからの予測を上
回っている．比較手法の中では，Crossformer ＋ MLP
の精度が最も高く，温度予測には，静的変数のみだけで
はなく，圧延工程中に得られる時系列センサデータを活
用することが重要であることが分かる．提案手法は，比
較手法の精度を上回っており，予測を逐次的に確認でき
る利点があるだけなく，精度の面でも優れていることが
分かる．
表 2 に提案手法の各工程後の段階的な出力における評
価指標を示す．また，図 4 に各工程後の段階的な出力を
示す．図 4において Ground Truth は，FDT測定値を
示し，その他については，各段階後の予測値を示す．予
測値や，測定値は，FDT 目標値を基準とした差分を示
している．表 2や図 4から最終出力に近づくにつれて予
測が実際の値に近づいていくことが分かる．しかし，図
4 のように，途中出力では，セグメントの長さに依存し
たピークが観測された．今後の研究として，途中出力に
おけるピークを抑制し，安定した出力が得られるように，
損失関数などを工夫することが考えられる．

6 結論
本研究では，圧延の工程を考慮した Transformerを提
案した．提案手法では，時系列データだけでなく，静的
変数を活用するために，MLP と学習可能位置エンコー
ディングを用いた，埋め込みを提案した．従来の時系列
予測手法ではできなかった，予測結果を逐次的に出力す
ることを実現するために，段階的デコーダを考案した．
段階的デコーダを用いることで，圧延の工程に合わせて，
データにモデルを与え，さらに，各センサ通過後に予測
値を更新する構造を実現した．過去の圧延データを用い
た実験より，提案手法が，既存の Transformerベースモ
デルや，MLP などのモデルと比べて高い精度で予測で
きることを確認した．
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