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要旨

近年，自動車用ハイテンに代表される難圧延材の需要増加にともない，タンデムミル（Tandem Cold Mill）セッ
トアップの精度向上が求められていることから，JFEスチールでは西日本製鉄所（福山地区）冷延工場に機械学習
を用いたセットアップシステムを導入した。本システムでは，圧下率，スタンド間張力，圧延荷重，圧延トルクお
よび先進率を，大量の実績データをもとに学習させた機械学習モデルによって予測計算する。本システムの導入に
より，種々のモデル予測精度は大幅に改善し，操業安定化ならびに生産性向上に寄与している。

Abstract:

In recent years, as demand for steel sheets that are difficult to roll (e.g., high-tensile steel sheets for automobiles) 

has been increased, improvement of the accuracy of mill setup systems has been required in tandem cold mills. Thus, 

a newly developed setup system using machine learning was applied to a tandem cold mill at JFE Steel West Japan 

Works. This system includes multiple predictive models, such as draft setting, tension setting, rolling force, rolling 

torque, and forward slip model, and trains them based on large amounts of operational data. The improvement of the 

accuracy of each predictive model contributes to increased productivity.

1．	はじめに

薄板の板厚を作り込むタンデムミルは，母材の板厚と製
品寸法としての目標板厚は指定されるが，各スタンドでの
板厚に自由度があるという特徴がある。また，各スタンドの
圧延荷重や圧延トルク，潤滑状況は，板厚・形状・表面外
観といった鋼板品質に影響する。
これらの特徴を背景として，タンデムミルのセットアップ
プロセスにおいて，各スタンドの圧下率やスタンド間張力を
設定するさまざまな方法が提案されている 1-3）。
さらに，今日主流となっている連続式タンデムミルでは，
生産性を高めるために，コイル同士の溶接部を圧延停止す
ることなく低速で通板させる走間板厚変更技術が一般に用
いられる。走間板厚変更では，各スタンドのロールギャップ
とロール速度を，溶接部が各スタンドを通過するタイミング
に合わせてフィードフォワード的に変更することで圧延通板
を可能にしている。なお，通板完了後，ロールギャップやロー
ル速度は，自動板厚制御または自動張力制御の操作端とし
てフィードバック制御される。このような高度な通板技術の
実用化は圧延理論の進歩によるところが大きい。具体的に
は，各スタンドを通過するタイミングのロールギャップ変更
量は，圧延荷重のモデル予測値とゲージメータ式から計算

され，ロール速度変更量は，各スタンドの圧下率設定値と
先進率のモデル予測値から計算される。
一方，圧延機の生産性を左右する要因として，圧延機の
最大圧延速度がある。圧延時，材料を塑性加工するための
圧延動力は圧延ロール駆動電動機により供与される。この
ため，圧延ロールの速度は圧延トルクに応じて圧延動力が
電動機の定格出力を超えない範囲に制限される。タンデム
ミルのセットアッププロセスでは，圧延トルクのモデル予測
値から最大ロール速度を計算し，全てのスタンドで電動機
の予測出力が定格出力を超えない速度を最大圧延速度とす
る。
上記のとおり，タンデムミルセットアップでは，圧下率等

の設定に加え圧延理論に基づく種々のモデル計算を行って
おり，それらの良否が鋼板品質や生産能率に大きな影響を
与える。
近年の自動車用ハイテンや電磁鋼板といった難圧延材の

需要増加により，タンデムミルの製造品種は多様化し，新し
い品種に対応した圧下率セットアップの高度化やモデルの
レベルアップが求められていた。
そこで本稿では，当社西日本製鉄所（福山地区）冷延工
場に導入した機械学習（ニューラルネットワーク）を用いた
タンデムミルセットアップシステムについて紹介する。本シ
ステムは，過去の操業実績データから圧延条件に応じた圧
下率・スタンド間張力設定を計算するモデルと，圧延荷重・2019年 9月 11日受付
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圧延トルク・先進率を予測計算するモデルを持つ。また，
本システムは，データベースに操業実績データを蓄積し，こ
れらのモデルをオンラインで自動学習させることにより，メ
ンテナンスフリーを実現している。

2．	タンデムミルセットアップシステム

2.1	 タンデムミルセットアップ

本節では，タンデムミルセットアッププロセスの概要につ
いて述べる。一般に，冷間圧延機のセットアップは，図 1
に示すフローによって行われる。

2.1.1	 圧下率・スタンド間張力の設定
まず，種々のモデル計算に先立ち，与えられた製造諸元（板
厚，板幅，鋼種，圧延ロール情報等）をもとに圧下率とス
タンド間張力の設定を行う。圧下率やスタンド間張力の設
定については，従来から多くの方法が提案されており，生
産性を向上させる目的の方法としては，テーブルで設定値
を与える方法や圧延ロール駆動用電動機の出力を最大化す
る方法 1）等がある。一方，操業安定化・品質向上を目的と
する方法としては，圧延荷重や電動機出力の予測値からな
る評価関数を最小化する方法 2），ニューラルネットワークを
用いた方法 3）等が提案されている。

2.1.2	 圧延荷重・先進率・圧延トルクの予測 4）

前項の手順により圧下率とスタンド間張力が決定すると，
これらをもとにした圧延荷重・圧延トルク・先進率の予測計
算が可能となる。予測計算は，板幅，板厚，板硬度，圧延ロー
ル径などをもとにした重回帰計算や，以下で述べる圧延理
論に基づくモデル（以下，物理モデルという）を用いた方
法で行う。物理モデルは，ロールバイト内での力のつり合い
と，圧延荷重を受ける圧延ロールの弾性変形の関係式を連
立させて得られる（近似）解である。
以下，冷間圧延で広く用いられている Bland and Fordの

式とHitchcockのロール偏平式について記す。

まず，Bland and Fordの理論では，ロールバイト内での
力のつり合い方程式を近似的に解くことで，次式で表される
ロールバイト内での圧延荷重の（接触弧方向の）分布を得る。
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ここで，kは変形抵抗，hは板厚，σ は張力，μ は摩擦係数，
R′は偏平ロール半径，ϕ は偏平ロール中心から見た極座標
系の（ロールバイト出口側を 0とした）角度，添え字 0はロー

ルバイト出口での値，添え字 1はロールバイト入口での値を
意味している。
冷間圧延における変形抵抗 kは，引張法や圧延・引張法

などからオフラインで作成した次式のような非線形回帰式を
用いる方法が一般的である。

( )nk C dε= +   …………………………………… （2）

ここで，ε は相当歪み，C, d, nは回帰パラメータである。
また，摩擦係数については，テーブルで与える方法，実
績データをもとに上記モデル式から逆算する方法および製
造条件をもとにした重回帰計算による方法が一般的に用い
られる。
一方，Hitchcockのロール偏平理論では，ロール変形後も

ロール形状は円弧であり，圧延荷重の接触弧内での分布が
楕円状であるという仮定のもとで，その半径 R′は次式で与
えられるとしている。
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ここで，Rは変形前のロール半径，E, υ はロールのヤング率
とポワソン比，Pは単位幅あたりの圧延荷重である。
式（1），（2）を見ると，単位幅あたりの圧延荷重 P（接触
弧内での圧延荷重和∫pdxに相当）は偏平ロール半径 R′か
ら決まり，偏平ロール半径 R′は圧延荷重 Pから決まること
がわかる。したがって，適当な初期値（例えば P＝0，R′＝R）
のもとで 2式を交互に用いて収束計算することで，圧延荷
重および偏平ロール半径を計算することができる。
同様に，先進率 fおよび（圧延ロール 1本あたりの）圧延

トルク Gについても以下の物理モデルが知られている。

図1　タンデムミルセットアップ計算フローチャート

Fig. 1 Tandem cold mill setup flow chart
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2.1.3	 電動機パワーチェック 4）

前項で得た圧延トルクならびに先進率の予測値を用いて，
次式で圧延動力を予測することができる。
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ここで，vR, v0, v1はそれぞれロール速度，ロールバイト出口
での板速度，ロールバイト入口での板速度（すなわち，前
段スタンド出口での板速度）を意味する。
上式において電動機トップ回転数となるように各ロール
速度を決定したとき，定格出力Wratedに対してW＞Wratedと

なるスタンドが存在する場合，その超過率分だけロール速
度を減じて再度モデル計算を行う。

2.1.4	 圧下率・スタンド間張力の最適化
前項までの議論で，圧下率・スタンド間張力が決定し，
圧延荷重等の予測値が得られたため，次項に示す方法でロー
ルギャップとロール速度の設定値を決定することができる。
しかしながら，従来提案されている圧下率・スタンド間張力
の設定方法の中には，例えば各スタンドの圧延動力の和が
最大になるよう圧下率を決定する方法のように，数値最適
化を含むものがある。その場合，2.1.1項から前項までの手
順をさらに反復して実行する。

2.1.5	 ロールギャップとロール速度の設定
最後にロールギャップ Sを，ゲージメータ式とよばれる，

圧延荷重によるミルの弾性変形とロールギャップ，板厚の関
係から次式により求める。

0
Pb

S h
M

= −   …………………………………… （7）

ここで，bは板幅，Mはミルの剛性を表す定数である。
以上のフローで計算したロールギャップとロール速度を，

それぞれ油圧圧下制御装置や電動機ドライブ制御装置に通
板時の値として設定する。

2.2	 開発システム概要

今回開発したシステムの構成を図 2に示す。本システム
では，機械学習専用サーバーを新設し，Level-2計算機（プ
ロセス計算機）と汎用伝送（Ethernet）でインターフェイス

する。なお，機械学習専用サーバーのハードウェアは汎用
の計算機とした。
機械学習専用サーバーは，Level-1（PLC：Programmable 

Logic Controllerや DCS：Distributed Control system）から
得られる圧延荷重をはじめとする操業実績データ，Level-2

計算機のセットアップデータ，さらに，Level-3計算機（ビ
ジネス計算機）から送信されるコイル諸元や圧延ロールデー
タ等のデータを，Level-2計算機経由で収集し，コイル単位
でデータベースに保存する。

Level-2計算機は各スタンドの圧下率，スタンド間張力設
定，圧延荷重，圧延トルク，および先進率を機械学習モデ
ルで予測計算する。具体的には，各予測モデルに応じた説
明変数から次章で述べる予測計算ロジックを用いて計算を
行い，従来のモデルによる予測値を置き換える。さらに，計
算結果に基づくロールギャップ，ロール速度を Level-1計算
機経由で油圧圧下制御装置ならびに電動機ドライブ制御装
置に，走間板厚変更時の変更量データとして設定し，予測
計算結果をミル制御に反映する。
また，機械学習専用サーバーでは，学習対象モデルに応
じてデータベースから学習に必要なデータを抽出し，次章で
述べるモデルの教師あり学習を行う。モデル学習は圧延ロー
ル組替に合わせてバッチ処理で実行し，学習完了時に学習
済みパラメータを Level-2計算機に送信する。Level-2計算
機は，適宜パラメータを再読込することで，オンラインでの
パラメータ更新（自動学習）を実現する。
上記機能分担を採用したのは，以下の利点による。
（1）モデル学習機能の改良を Level-2計算機を変更するこ
となく行える。

（2）負荷の高い学習計算を Level-2計算機から分離するこ

図2　システム構成図

Fig. 2 System configuration diagram
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とができる。
（3）予測計算を Level-2計算機で実施することで高速化で
きる。

3．	機械学習によるモデル構築

本章では，今回開発したタンデムミルのセットアップシス
テムで用いる，ニューラルネットワークによる予測モデル構
築の概要について説明する。
なお，本章で説明するモデル学習方法は，誤差逆伝搬法 5）

とよばれる手法を，図 3に示すニューラルネットワークの一
種である多層パーセプトロンで構成された回帰モデルに対
して適用したものである。

3.1	 予測計算（推論）

本節では，図 3に示す多層パーセプトロンによる予測計
算について述べる。なお，本稿で構築しているモデルでは，
目的変数はいずれも多次元である（例えば圧延荷重予測で
はタンデムミルのスタンド数と同数）。すなわち，以下で説
明するモデルはいずれもMIMO（Multi Input Multi Output）
であることに注意が必要である。
まず，モデルの説明変数 xは材料条件（母材板厚，目標
板厚，板幅，板硬度等）やロール条件（ロール半径，ロー
ル粗度，ロール使用長等）から適切に選択され，n次のベク
トルとして次式で与えられるものとする。

1 2 nx x x x =     ………………………… （8）

一方，モデルの目的変数 yは圧延荷重や圧延トルク，圧
下率設定値などモデルごとに異なる変数であり，m次のベ
クトルとして次式で与えられるものとする。

1 2 my y y y =     ………………………… （9）

重みパラメータ（行列，ベクトル）の次数については表
記を省略するが，入出力に応じた適当なサイズと仮定する。
説明変数 xに対して，重みパラメータをW1, b1，第 1中間
層のニューロン個数を n1として，次式で第 1中間層の n1次
出力ベクトル h1を得る。

( )1 1 1 1h f x W b= ⋅ +  ………………………………（10）

ここで，f1は活性化関数である。本稿では，ReLU（Rectified 

Linear Unit）とよばれる関数を用いる。
さらに，中間層について同様に繰り返すことで，次式で第

i中間層の ni次出力ベクトル hiを得る。

( )1 1i i i i ih f h W b− −= ⋅ +   …………………………（11）

ここでも，活性化関数 fiは同様に ReLUを用いる。
最後に，中間層の総数を Nとしてモデル予測値である

ニューラルネットワークの出力 yを次式で得る。

1 1N N Ny h W b+ += ⋅ +   ……………………………（12）

上記の各計算は，簡単な行列・ベクトル計算と活性化関
数の組合せであるため容易に実装が可能であり，かつ，高
速で計算可能である。今回導入したシステムでは，本節で
説明した予測計算ロジックをLevel-2計算機に実装しており，
予測計算に要する時間は 1ミリ秒程度となっている。
なお，例えば製造実績の少ない品種・寸法を製造する場合，
機械学習によるモデルは（実績データが少ないために）大
きく外れた予測値を計算する可能性がある。そこで本シス
テムでは，既存のモデル計算値を用いた閾値処理を行うこ
とで，大きく外れることを抑止している。
また，本稿のモデル構築方法では，（説明変数を適切に選
択するステップ以外では）圧延理論に関する知見を用いて
いないことから，本稿のモデル構築方法は，圧延プロセス
に限らず有効なものであると言える。

3.2	 学習計算

続いて，多層パーセプトロンの学習方法である誤差逆伝
搬法について概要を述べる。
誤差逆伝搬法とは，教師データ tとモデル予測値 yの誤差

が小さくなるように，出力層から入力層に向かって誤差を伝
搬させ（逆伝搬），各層の重みパラメータを更新する方法で
ある。以下，その具体的な手順を説明する。ただし，表記
を簡単にするため中間層の総数 N＝1とする。このとき，前
節の計算手順は次式のように表される。

( )1 1 2 2,h f x W b y h W b= ⋅ + = ⋅ +  ………………（13）

図3　多層パーセプトロンネットワーク

Fig. 3 Multi-layer perceptron network
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まず，教師データを tとし，本稿の問題設定（回帰）に合
わせて損失関数 Lを二乗和誤差と定義すれば，損失関数 L

は次式で表される。

( )2 2

1

1 1
2 2

m

i i
i

L y t y t
=

= − = −   …………………（14）

このとき，その導関数は次式のように簡単に表せる。

L y t
y

∂ = −
∂

  ………………………………………（15）

次に，微分に関する連鎖率より，次式を得る。ここで，T

は行列およびベクトルの転置を表す。
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さらに，h1＝f（v），v＝xW1＋b1とすれば，同様にして次
式を得る。
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以上の議論から，例えば確率的勾配降下法を用いて，次
式のように重みパラメータWi, biを更新することで，損失関
数 Lを減少させることができる。

,i i i i
i i

L LW W b b
W b

α α∂ ∂← − ← −
∂ ∂

 ……………（18）

ただし，α は確率的勾配降下法の学習率であり，通常 0.01

程度の小さい値が選ばれる。
上記の学習手順を大量のデータに対して繰り返し実行す

ることで，損失関数 Lを減少させることが期待できる。言
い換えれば，上記手順を繰り返すことで，多層パーセプトロ
ンの出力 yは教師データ tに近づくことが期待できる。
今回導入したシステムでは，上記の学習手順を機械学習

専用サーバーに実装し，データベースに蓄積したコイル単
位の操業実績データを用いて各モデルの学習を行う。各モ
デルの重みパラメータWi, biは，学習完了時に Level-2計算
機に自動的に伝送され，Level-2計算機がそれを適宜再読込
することによりオンラインでの自動学習機能を構築してい
る。

4．	実機適用結果

4.1	 セットアップシステムの運用状況

前章で述べた機械学習を用いたセットアップシステムは，
当社西日本製鉄所（福山地区）冷延工場で実機適用されて
おり，現在，表1に示した 5種類のモデルを実用化している。

4.2	 実機での予測モデル精度検証

本システムによる予測モデルを実機適用した前後での各
モデルの予測誤差を表 2に示す。表 2における予測誤差の
評価は，実機適用の前後それぞれに対して予測値と実績値
のRMSE（Root Mean Squared Error）を計算し，Conventional 

system（実機適用を行ったタンデムミルにおいて従来運用
されていた，第 2章で述べた圧延理論に基づく物理モデル）
での RMSEを 1として相対評価した。また，先進率につい
ては，その実績を得ることは困難であるため，各スタンドの
圧延ロール速度の比に関する予測値と実績値との比較を
行った。なお，評価期間はそれぞれ約 3ヶ月であり，各モ
デルについて代表的な 2種類の鋼種での予測誤差を比較し
た。また，圧下率とスタンド間張力については，設定値であ
るため予測誤差を定義することができないことから，ここで
は評価を省略した。
表 2に示すとおり，いずれのモデルについても本システム

を導入したことで Conventional systemより予測誤差が改善
していることが確かめられた。鋼種によって改善率が大きく
異なっているのは，従来のモデルによる予測誤差が鋼種に
よって大きく異なっていたためである。

表1　各モデルの目的変数
Table 1 Objective variables of the models

Name Number of objective variables

Draft setting Equals to the number of mill stands.

Tension setting Equals to the number of mill stands plus one.

Rolling force Equals to the number of mill stands.

Rolling torque Equals to the number of mill stands.

Forward slip Equals to the number of mill stands.

表2　モデル予測誤差評価（既存システムを1とした）
Table 2  Evaluation of predictive errors of the models 

(Conventional system = 1)

Steel  
grade

Model name Conventional 
system

Proposed 
system

A Rolling force 1 0.41

Rolling torque 1 0.45

Forward slip (roll speed) 1 0.82

B Rolling force 1 0.26

Rolling torque 1 0.93

Forward slip (roll speed) 1 0.81
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4.3	 実機適用による効果

表 3は，本システム導入による操業安定化および生産性
向上の効果を定量的に評価したものである。
まず，圧延荷重予測精度の向上により，溶接部通板時の
板破断の発生頻度は 26.4％減少した。
また，圧延トルク・先進率の予測精度向上および圧下率・
スタンド間張力の自動設定により，圧延動力がボトルネック
となる特定の材料において 2.4％の生産性向上を確認した。

5.　おわりに

JFEスチール西日本製鉄所（福山地区）冷延工場におい
て実機運用している機械学習を用いたタンデムミルのセット
アップシステムについて述べた。

（1） 本システムによる種々の圧延モデル精度向上は，冷
間圧延機の操業安定化・生産性向上に寄与している。

（2） 本システムは，モデルのオンライン学習により，メン
テナンスフリーも実現できた。
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表3　モデル応用結果の評価
Table 3 Evaluation of application of models

Expected effects of  application Main result

Less welded point breaks 
during flying gauge control

26.4% decrease

Increased productivity 2.4% increase in a typical grade


