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概要
本研究の目的は，金属の加工方法である圧延において
温度異常を高精度に推定することである．温度異常は金
属の品質に悪影響を及ぼし，工場の操業停止などの重大
な問題を引き起こすため，事前に検知する必要がある．
従来の研究では圧延前に設定された静的特徴量を用いる
ことが一般的であったが，本研究では圧延工程中に得ら
れる時系列特徴量を活用することを目指す．しかし，時
系列データに対して単純に LSTM（Long Short-Term
Memory）を適用した場合，精度の高い異常推定は達成で
きなかった．これは，時系列データの中に非定常なデー
タが含まれていることが原因と考えられる．そこで本研
究では，時系列データを適切に分割する手法を提案し，
これにより LSTMの分類性能を向上させることを示す．
1 序論
圧延とは，回転する複数のロールの間に金属を通して
引き延ばし，その形状を加工するプロセスである．熱間
圧延では，工程中で温度目標が定められており，これを
達成するよう設備の初期設定や圧延中の制御が行われる．
温度目標からの逸脱，つまり温度異常が発生した場合，異
常の度合いやその特徴に応じた対策を講じるが，その判
断は熟練者の分析に依るところが大きい．そのため，異
常およびその特徴を，事前情報から高精度に推定する技
術が求められている．
従来の研究では，圧延前に設定されている静的特徴量

（例：ロールの半径や回転速度）を用いた分類が行われて
いる [1]．これらの特徴量に対して，決定木ベースの分類
器やディープニューラルネットワークを用いることで，
一定の精度が担保されている．しかし，これらの特徴量
は過去のデータに基づいて設定されているため，動的な
変化に対応することは難しい．そこで本研究では，静的
特徴量に加えて，圧延工程中に取得される時系列特徴量
を活用することを提案する．圧延工程中のデータから得
られる特徴量を活用することで，圧延中の変化を動的に
捉えることが可能となる．この時系列特徴量は，圧延材
の温度を測定するセンサから得られるものであり，圧延
途中の温度データを活用することで，圧延完了後の異常
を検知する．これにより，従来の静的特徴量のみでは捉
えられないリアルタイムの変化に対応した異常検知が可
能となり，品質異常の要因分析につながる手段の提供が
期待できる．
異常検知タスクには大きく分けて二つのアプローチが
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ある．入力データと対応する正解ラベルを用いる教師あ
り学習と，正解ラベルが与えられない状態でデータの潜
在パターンを学習する教師なし学習である．異常検知タ
スクでは，正常データと異常データの数に偏りがあるた
め，教師なし学習が適している場合が多い．例えば，教
師なし学習の一つであるオートエンコーダを用いた異常
検知 [2] では，正常データのみを訓練データとして使用
するため，不均衡データに対して効果的である．
一方で，圧延により製造される鋼板の品質異常には，
様々なパターンがある．品質指標の一つである温度でも，
例えば，鋼板の長手方向先端から尾端にかけて温度が高
くなり，目標温度を逸脱するものや，温度が低くなり，
目標温度を逸脱するもの等の異常がある．これらの異常
は，それぞれ異なる原因と影響を持つため，異なる異常
検出アプローチが必要である．例えば，温度上昇の異常
は，圧延過程で圧延材の温度が通常の範囲を超えて上昇
する場合に発生するものであり，圧延速度が速すぎる，
または冷却システムが適切に機能していないことが原因
である可能性がある．過剰な加熱は，圧延材の特性を変
化させ，最終製品の品質に悪影響を及ぼす．また，温度
下降の異常は，圧延過程で圧延材の温度が通常の範囲を
下回る場合に発生し，加熱システムの故障や圧延速度が
遅すぎることが原因である可能性がある．低温では，圧
延材が硬くなりすぎて加工が難しくなり，品質に影響を
与える．これらの異常には異なる原因と対策が必要なた
め，別々の異常として分類する必要がある．
そこで本研究では，温度に関する異常のうち，鋼板の
先端から尾端にかけて温度が高くなり目標温度を逸脱す
る温度上昇の異常と，温度が低くなり目標温度を逸脱す
る温度下降の異常の 2 つの異常に着目した．そのため，
正常ラベルと，温度上昇の異常ラベル，温度下降の異常
ラベルの 3 つのラベルに対する分類問題とした．教師な
し学習では，正常と異常の 2クラス分類は可能であるが，
二つの異常ラベルを区別するのは難しい．そのため，正
常ラベルと二つの異常ラベルを正確に分類するために，
教師あり学習を採用する．
時系列データの分類において，教師あり学習を用いる
手法は多岐にわたる．代表的な手法として，距離ベース
[3]，特徴量ベース [4]，および深層学習ベースの手法があ
る．距離ベースの分類の代表例には，k 近傍法が挙げら
れる．k 近傍法を用いた時系列分類では，ユークリッド
距離やダイナミックタイムワーピング（DTW）[5]など
の距離尺度を用いて，時系列データ間の距離を計算し，
最も近いデータをもとに分類を行う．この手法の弱点は，
ノイズデータに対して脆弱である点である．特徴量ベー
スの分類では，時系列データから有用な特徴量を抽出し，
これをサポートベクターマシンやランダムフォレストな
どの機械学習モデルに入力して分類を行う．しかし，特
徴量の選択が分類精度に大きな影響を与えるため，適切
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図 1 圧延イメージ図

な特徴量選択が重要となる．深層学習ベースの手法では，
再帰型ニューラルネットワーク（RNN）やその発展形で
ある長短期記憶（LSTM）[6]が代表的である．RNNは
時系列データの短期的な特徴を捉えるのに適しているが，
長期的な依存関係を捉えるのは難しい．一方，LSTMは
長期的な特徴を捉えることに優れており，時系列データ
の解析において強力なツールとなる．そのため，本研究
では LSTMを用いた分類モデルを提案する．
本研究では，熱間圧延設備の上流側に設置された複数
の温度センサから得られる時系列データを用いて，圧延
終了後の製品に発生するであろう温度の異常を予測する．
なお圧延終了後の製品温度は，圧延設備の下流側に設置
された温度計による測定値を想定する．この多変量セン
サ時系列データの分類に対して，LSTMモデルを活用す
る．しかし，1 つの圧延材に対する加熱や冷却の条件が
異なるため，数百 m にも及ぶ長さの圧延材の全長にわ
たる温度変動のパターンが異なることも多い．LSTMは
長期的な依存関係を捉えるのに優れているが，異なるパ
ターンが混在するデータセットでは学習が難しく，セン
サデータをそのまま LSTM に入力するだけでは，高い
分類精度を得ることはできない．そのため，本研究では，
圧延材全長の時系列データを適切に分割し，それぞれの
部分のデータを個別に解析することで，分類精度の大幅
な向上が期待できることを示す．
ベースラインモデルとして，時系列データを用いたモ
デルと静的特徴量を用いたモデルを用意した．時系列
データのベースラインモデルには，代表的な分類手法で
ある距離ベースの分類モデル，特徴量ベースの分類モデ
ル，そして LSTM モデルを使用した．一方，静的特徴
量を用いたベースラインモデルには，決定木ベースのモ
デルを使用した．以後，時系列データの分割などの工夫
を施していない分類モデルを「LSTM」，工夫を施した分
類モデルを「提案手法」と表記して区別することとする．
本論文では最終的に，時系列データを用いた提案手法と
静的特徴量を用いた分類手法をアンサンブルすることで，
より高い性能を実現できることを示す．
本論文の構成は以下の通りである．まず，2 節では熱
間圧延について説明する．次に，3節では，時系列データ
に対して強みを発揮する深層学習モデルである LSTM，
および圧延における静的特徴量を用いた研究について説
明する．その後，4節で使用データについて，5節で提案
手法について説明し，6 節では，実験結果について述べ
る．最後に，7節では，本論文のまとめを行う．

2 熱間圧延
図 1 は熱間圧延工程の概略を示しており，圧延材は左
から右へと流れていく．熱間圧延では，加熱炉で 1200℃
程度まで加熱されたスラブを，粗圧延，仕上圧延に備わ
る圧延機にて幅方向および厚み方向へ圧延した後に，ラ
ンナウトテーブルにて冷却し巻き取り機で巻き取り，製

図 2 LSTM

品コイルを製造するラインである．熱間圧延ラインでは，
圧延材の温度を測定するセンサが複数備わっている．温
度センサは，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．それぞれのセンサは，圧延材の先端
から尾端にかけての温度を周期的に測定しており，時系
列データが得られる．
本研究では，温度品質異常として 2 種類のラベルを対
象とした．第 1 の異常ラベルは，圧延材の中盤部分の時
系列データを 1次近似した際に，温度変化が +20℃を超
えるものである．すなわち，圧延材の先端から尾端にか
けて温度が 20 ℃以上上昇する場合である．第 2 の異常
ラベルは，同様に圧延材の中盤部分の時系列データを 1
次近似した際に，温度変化が-20℃を超えるものである．
これは，圧延材の先端から尾端にかけて温度が 20℃以上
下降する場合である．この二つの異常ラベルと正常ラベ
ルを用いて，三値分類問題として取り扱う．

3 関連研究
3.1 LSTM

LSTM（長短期記憶）[6]は，再帰型ニューラルネット
ワークの一種であり，特に時系列データに対して強みを
発揮するニューラルネットワークである．図 2 に示すよ
うに，LSTMは長期的なトレンドを捉えるセル cと短期
的なトレンドを捉える隠れ状態 h を持ち，忘却ゲート，
入力ゲート，出力ゲートの 3 つのゲートを組み合わせる
ことで構成されている．これにより，長期的な依存関係
を保持しつつ，不要な情報を忘却することができ，高精
度な時系列予測を可能にしている [7]．
それぞれのゲートでの出力とセルでの出力は以下のよ
うに表される．ここで σ はシグモイド関数，W は重み，
b はバイアス，そして ⊙ はアダマール積を表す．式 (1)
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は入力ゲート it，式 (2)は忘却ゲート ft，式 (3)は出力
ゲート ot，式 (4) は新たなセルの入力 c̃t を示している．
これらの出力をもとにして，式 (5) においてセル c そし
て式 (6)において隠れ状態 hを得る．

it = σ(WiiXt +Whiht−1 + bi) (1)

ft = σ(WifXt +Whfht−1 + bf ) (2)

ot = σ(WioXt +Whoht−1 + bo) (3)

c̃t = tanh(WigXt +Whght−1 + bc) (4)

ct = ft ⊙ ct−1 + it ⊙ c̃t (5)

ht = ot ⊙ tanh(ct) (6)

LSTMを用いた時系列データの予測や分類は，さまざ
まな分野に応用されている．例えば，医療 [8]，交通シス
テム [9]，株価予測 [10]などが挙げられる．
3.2 圧延工程における温度予測
Hwangら [1]の研究では，圧延工程における圧延力と
圧延材の温度の予測が行われている．圧延工程では，圧
延材をロールの間に通して目標の板厚になるまで引き伸
ばす．この際，目標とする板厚を得るためには，圧延力
（ロールで挟み込む力）を事前に設定する必要がある．こ
の圧延力は圧延工程を数回に分割し，その分割された各
工程において設定される．各工程における圧延力の設定
は，圧延材の品質に直結するため，非常に重要である．
まず，Hwangらは圧延力のみを予測する機械学習モデ
ルを作成した．しかし，圧延工程は複数の段階に分かれ
ており，各段階での出力が次の工程に影響を及ぼすため，
モデルの安定性に問題があった．特に，モデルに異常な
入力変数が含まれる場合，誤った出力がされてしまうと
いう問題があった．これを解決するために，各工程にお
ける温度を予測するモデルも作成し，温度が異常値を示
した場合には温度に依存する特徴量に制限を設けること
で，圧延力を制御する方法を導入した．
さらに，Hwang らは圧延力と温度の予測にディープ
ニューラルネットワークと勾配ブースティングに基づく
決定木モデルを採用した．モデルへの入力には，圧延工
程における静的な特徴量（例えば，ロールの半径や圧延
機の回転速度）を使用し，これらの既存の特徴量に算術
演算を施して新たな特徴量も作成した．
従来の研究では，予測モデルの入力として静的特徴量
や圧延材表面の代表点のみが多く用いられてきた [11]．
本研究では，圧延材の表面温度の代表点ではなく，時系
列データを用いる．静的特徴量だけでなく，圧延材の表
面温度の時系列データを使用することで，より精度の
高い予測が可能となる．ただし，時系列データを単純な
ニューラルネットワークや古典的なモデルへの入力とし
て用いることは困難である．そのため，本研究では，時
系列データに対して強みを発揮する LSTM を用いて異
常検知を行う．
4 対象データの特徴と処理
4.1 データの構造
本研究では，圧延されたコイルごとのデータを扱う．
ここで，コイルの総数を N とする．このコイルごとの
データには，以下の三つの特徴量が含まれている．
一つ目は，静的特徴量である．静的特徴量は，圧延工
程前に設定された値を指し，本研究では 51種類の特徴量
が含まれている．n 番目のコイルの静的特徴量を sn と
表す．

二つ目は，時系列特徴量である．この時系列特徴量は，
圧延工程中に設置された複数の温度センサから得られた
もので，それぞれの時系列データはコイルの先端から尾
端にかけた温度分布を示す．センサが複数設置されてい
るため，データは多変量時系列データとなり，その変量
をmとする．本研究では，各センサの時系列長を統一し
ており，この長さを Lと設定する．n番目のコイルの時
系列データを Xm,L

n と表す．
三つ目は，正解ラベルである．圧延後の圧延材の温度
分布が先端から尾端にかけて大きく下降している場合，
または大きく上昇している場合を異常として定義する．
温度の大幅な下降とは，これは，圧延材の前半 20 ％か
ら 80％の時系列データを 1次近似したときに温度が 20
℃以上低下したものである．温度の大幅な上昇とは，圧
延材の前半 20％から 80％の時系列データを 1次近似し
たときに温度が 20 ℃以上上昇したものである．正常ラ
ベルを c0，温度が下降する異常ラベルを c1，温度が上昇
する異常ラベルを c2 とし，n番目のデータの正解ラベル
を yn とすると，yn = {c0, c1, c2}と表すことができる．
c0，c1，c2 はいずれか 1つのみが 1となり，残りの二つ
は 0となるため，yn は One Hotベクトルとなる．
これら三つの特徴量を統合すると，データセットD は
次のように表される．

D = {sn, Xm,L
n , yn}Nn=1

このデータセット D を用いて，説明変数 sn と Xn から
目的変数 yn を予測する．
4.2 データの前処理
本研究で使用するデータは，6349本分の圧延で得られ
たデータである．このデータには，説明変数として，圧
延工程前の静的特徴量および圧延工程中に 4 つの温度セ
ンサから取得された時系列データが含まれる．したがっ
て，m = 4および N = 6349である．また，目的変数と
して圧延工程後に得られた温度センサの時系列データも
含まれる．しかし，各センサにおける時系列データには
測定誤差などの問題があり，そのままの形で用いること
ができない．そこで本研究では，以下の三つの前処理を
施した．
一つ目の前処理として，各センサにおける時系列デー
タの長さを統一する．圧延材の長さは各センサ毎に異な
るため，時系列データの長さも異なっているが，分類モ
デルに多変量時系列データを入力する際には，時系列長
を統一する必要がある．圧延工程では，圧延材は均一に
伸ばされるため，時系列長を統一することで圧延材の同
一位置における温度変化を正確に捉えることができる．
この統一により，各センサ間での特徴を一貫して解析で
きると考えられる．本研究では，各センサの時系列デー
タを線形補間により統一し，すべてのセンサでの時系列
長を 1000に揃えた（L = 1000）．
二つ目の前処理として，温度が自然に低下する特定の
センサデータに対して対数差分変換を行う．この現象は，
特に FET センサにおいて観察される．FET センサの
みがこのような温度低下を示すと，他のセンサデータと
の条件が異なり，一貫性が失われる問題が生じる．この
問題を解決するために，対数差分変換を用いる．対数差
分変換により，温度低下の影響を軽減し，各センサ間の
条件を統一することができる．対数差分変換前の時系列
データを {an}Nn=1，対数差分変換後の時系列データを
{zn}Nn=1 とし，この変換は次のように表される．

zn−1 = log an − log an−1，n = 2, 3,・・・, N
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図 3 提案手法の流れ

この対数差分変換を適用することで，温度低下の影響を
減らし，各センサ間のデータ条件を整えることができる
と考えられる．
三つ目の前処理として，線形補間を行う前に各センサ
の時系列データにおいて温度が 20 ℃以上低下した時点
で，それ以降の時系列データを削除する処理を施した．
これは，圧延材がセンサを通過した後も温度測定が続け
られ，その後の測定値が一定となるデータが存在するた
めである．
これら三つの前処理を行うことで，圧延における各セ
ンサの時系列データを整え，時系列長が統一された多変
量時系列データを作成することができる．
5 提案手法
本研究において，LSTMモデルをそのまま用いると高
精度な分類が困難であると考えられる．これは，圧延材
全長の温度分布が異なり，温度時系列データが非定常で
ある点と，異常検知タスクであるために正常ラベルと異
常ラベルの数に大きな偏りがあることが問題となるため
である．これらの課題に対処するため，本研究では二つ
の工夫を施した上で LSTM モデルを用いることで分類
精度を向上させることを目指す．
5.1 時系列データの分割
提案手法を三つのステップに分けて説明する．まず，
データの前処理に加えて，時系列データの分割を行う．
前処理により時系列長を 1000 に統一した後，ウィンド
ウサイズ W を設定し，データを分割する．時系列の後
半部分では，前処理の一環としてセンサ抜けへの対処が
行われるが，さらに尾端のデータ削除も実施する．これ
は，センサ抜けの傾向が残るデータが含まれているため
である．このようにして，1本の圧延材は時系列長がW
のデータ 1000−W 個に分割される．分割された時系列
データに対しては，正常データにはラベル 0，温度が下降
する異常データにはラベル 1，温度が上昇する異常デー
タにはラベル 2を付与する．
次に，LSTMモデルを用いて学習を行う．入力として

4変量で時系列長W のデータを用い，出力としてラベル
を予測する．最適化アルゴリズムには Adam を使用し，
誤差関数には交差エントロピー誤差を採用する．これに
より，モデルが各ウィンドウ内のデータから適切にラベ
ルを予測することが可能となる．
最後に，全結合層を用いて最終的な予測ラベルを出力
する．1本のコイルに対して 1000 −W 個のラベルが得
られるため，それぞれのラベルの予測確率を集計し，最
終的な予測ラベルを決定する．このプロセスにより，時
系列データの各部分に基づいた予測を統合し，全体とし
ての予測精度を向上させることができる．これらの工程
を図 3に示す．
時系列データを分割することにより，非定常なデータ

の分類が容易になる．特に温度が低下する異常について
は，時系列データの前半から中盤にかけて温度が大きく
低下し，後半では温度が上昇するパターンが多く含まれ
ている．このため，時系列データ全体で温度変化を予測
するよりも，データを分割して圧延の前半，中盤，終盤
での温度変化を個別に予測し，それらの予測を統合する
ことで，より高精度な分類が可能となる．
5.2 損失関数への重み付け
データが不均衡である問題に対処するために，損失関
数に対して重み付けを行う．三値分類問題であるため，
それぞれのラベルに対する重みを w = [w0, w1, w2]と設
定する．本研究では，交差エントロピー誤差を使用して
おり，損失関数 E は真のラベル y = [c0, c1, c2]，予測ラ
ベルの確率分布 p = [p0, p1, p2]として以下のように表す
ことができる．

E = −
2∑

i=0

wiyi log(pi)

ここで，真のラベルが c0 の場合 y = [1, 0, 0]，真のラ
ベルが c1 の場合 y = [0, 1, 0]，真のラベルが c2 の場合
y = [0, 0, 1]とする．この重み付けにより，ラベルの不均
衡を考慮した損失関数が実現され，異常データに対する
予測精度の向上が期待できる．
6 評価実験
6.1 比較手法の設定
本研究では，温度センサから得られた時系列データを
用いて異常検知を行うため，時系列データを用いたベー
スラインモデルを三つ，静的特徴量を用いたベースライ
ンモデルを一つ用意した．
時系列データの分析における代表的な手法として，距
離ベースの分類，特徴量ベースの分類，深層学習ベースの
LSTM モデルの三つをベースラインモデルとして採用
した．これらのベースラインモデルでは，5 節で行った
時系列データの分割は行わずに，4変量で時系列長 1000
のデータを入力し，ラベルを出力する設定とした．距離
ベースのモデルでは，機械学習ライブラリ sktime を用
いて，距離尺度としてユークリッド距離を採用し，k = 5
の k近傍法を用いて分類を行った．特徴量ベースのモデ
ルでは，sktimeの Summary Classifierを使用して時系
列データから特徴量を抽出し，その特徴量を用いてラン
ダムフォレストで分類を行った．最後に，深層学習ベー
スの LSTMモデルでは，提案手法と同じ設定を用いなが
らも，時系列データの分割は行わない形で実装した．
静的特徴量を用いた分類では，圧延工程前に設定され
た特徴量を使用した．先行研究でも用いられていた決定
木ベースの分類モデル lightgbm を採用し，分類を行っ
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表 1 モデルの性能比較
手法 mPre mRec mF1

距離ベース 0.498 0.427 0.453
特徴量ベース 0.498 0.381 0.406

LSTM 0.516± 0.072 0.472± 0.039 0.448± 0.035
決定木ベース 0.553 0.428 0.465
提案手法 0.514± 0.064 0.543± 0.079 0.524± 0.067
アンサンブル 0.674± 0.050 0.490± 0.080 0.530± 0.088

た．ハイパーパラメータの選択は，ランダムに選択した
データセットを用いて最も高い精度を示したものを使用
した．本研究での設定は，学習率を 0.01，ブースティン
グの反復回数を 150，葉ノード数を 6とした．
このように，異なるアプローチを用いたベースライン
モデルを設定することで，提案手法の有効性を多角的に
検証することができる．
6.2 提案手法の設定
評価実験における提案手法の設定について説明する．
ウィンドウサイズは W = 20，損失関数の重みは w0 =
1.0，w1 = 50.0，w2 = 80.0に設定した．これらの重み
は，ランダムに抽出した 1000 本のコイルデータに基づ
いて設定している．データのラベル分布は，ラベル 0 が
969本，ラベル 1が 18本，ラベル 2が 13本であり，こ
のラベルの発生頻度に基づいて重み付けを行った．
さらに，分類精度を向上させるために，静的特徴量を用
いた決定木ベースの分類モデルと，時系列特徴量を用い
た LSTMモデルをアンサンブルした．アンサンブルは，
各モデルが出力する分類ラベルに対する確信度に基づい
て行う．確信度とは，モデルが出力に対してどれだけ自
信を持っているかを示す指標である．LSTMモデルの確
信度は，全結合層での予測確率によって表される．アン
サンブルの方法としては，各モデルの確信度の重み付き
平均を取る．決定木モデルと LSTM モデルの重みをそ
れぞれ wl，wp，確信度を cl，cp，アンサンブル結果の確
信度を ce とすると，次の式で表される．

ce =
wlcl + wpcp
wl + wp

この重み wl と wp は，検証データに対して最も性能が良
くなるように調整した．
6.3 実験結果
本論文では，過去のデータから未来の異常を検知する
ために，以下のデータセットを使用した．6349本分の圧
延データを，得られた期間の古い順から最初の 4000 本
を訓練データ，次の 1000 本を検証データそして最後の
1349本をテストデータとした．訓練データを用いてモデ
ルを作成し，テストデータでの分類結果をもとに精度の
比較を行った．
評価指標としては，不均衡な三値分類問題に対応する
ため，平均適合率（mPre），平均再現率（mRec），および
それらの調和平均であるマクロ F1（mF1）を使用した．
時系列データのベースラインモデルとして，距離ベース
のモデル，特徴量ベースのモデル，深層学習ベースのモ
デルを用いた．また，静的特徴量のベースラインモデル
として決定木ベースのモデルを用い，提案モデルおよび
アンサンブルモデルとの性能を比較した．LSTMモデル

に関しては，6 回のモデル学習を行い，学習結果に基づ
く評価値の平均と標準偏差を求めた．そして提案モデル
に関しては，LSTMでの学習を 3回，それぞれの学習結
果に対して全結合層の学習を 2回行うことで，計 6回の
モデル学習を行った．そして，それぞれの学習結果に基
づく評価値の平均と標準偏差を求めた．そのためアンサ
ンブルモデルは，1 つの決定木ベースのモデルと 6 つの
提案モデルをそれぞれアンサンブルを行い，評価値の平
均と標準偏差を求めた．各モデルの分類結果の性能比較
を表 1に示す．
まず時系列データを用いた分類モデルについてみてい
く．提案手法のモデルは他の距離ベース，特徴量ベース
そして LSTM の分類モデルを比較すると，すべての指
標において精度が高くなっていることが分かる．時系列
データの分割を行っていない LSTM モデルより良い分
類精度となっていることから，時系列データを分割する
ことが LSTM が時系列データの特徴を捉える上で良い
影響を与えたといえる．
次に，時系列データを用いた分類モデルと静的特徴量
を用いた分類モデルの比較を行う．静的特徴量を用いた
決定木ベースのモデルは提案手法以外の分類モデルと比
較すると良い精度で分類できていた．提案手法と決定木
ベースの分類モデルの精度を比較すると，提案手法のモ
デルの精度が良くなっている．ここから，提案手法の分
類モデルは従来の研究で提案されてきたモデルと比較し
ても良い精度で分類できていることが分かる．
そして最後に，アンサンブルモデルについてみていく．
提案手法と決定木ベースの分類モデルをアンサンブルす
ると，mRecと mF1の指標において良い性能となった．
これは，それぞれ別の特徴量を用いており，それぞれの
特徴量の良い部分を抽出できたと考えられる．一方で，
mRec に関して提案手法と比較して劣っている．これは
決定木ベースでの分類モデルの mRecの値が低く，これ
に影響を受けたためだと考えられる．

7 結論
本論文では，金属の加工方法の一つである圧延におけ
る温度の品質異常に着目し，正常ラベルと二つの異常ラ
ベルを含む三値分類問題に取り組んだ．従来の研究では，
圧延工程における静的特徴量を用いた分類が主流であっ
たが，本研究では，圧延過程に設置された温度センサか
ら得られる 4 本の時系列データを用いた分類に焦点を当
てた．
まず，ベースラインモデルとして距離ベースの分類モ
デル，特徴量ベースの分類モデル，そして LSTM モデ
ルを用いて分類を行った．しかし，いずれのベースライ
ンモデルも高い精度で三値分類を達成することはできな
かった．そこで，近年時系列データの分析で高い精度を
示している LSTMモデルに改良を加えることで，精度の
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向上を図った．
提案手法では，圧延終了後の時系列データを分類モデ
ルに入力する前に分割し，それぞれの分割されたデータ
を予測した後，最終的に全結合層を用いて統合する方法
を採用した．この方法により，LSTMモデルの分類精度
が向上することを示した．提案手法と従来の LSTM モ
デルの性能を比較した結果，提案手法の方が優れている
ことが確認された．これは，時系列データの前半部分，
中盤部分，後半部分における温度変動の傾向の違いを考
慮できたためであると考えられる．
また，提案手法のモデルの性能は，静的特徴量を用い
た決定木ベースの分類モデルと比較しても高いことが示
された．その上で，静的特徴量を用いた分類モデルと提
案モデルを確信度に基づいてアンサンブルすることで，
さらに精度が向上することも確認された．これは，それ
ぞれの分類モデルが異なる特徴を捉えているためである
と考えられる．
以上の結果から，本研究で提案した時系列データの分
割および統合手法は，圧延工程における温度の品質異常
検知において有用であることが示された．
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