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(57)【要約】　　　（修正有）
【課題】製造プロセスにおける将来の挙動を予測できる
挙動予測システム及び挙動予測方法を提供する。
【解決手段】挙動予測システムでは、学習済みの挙動予
測モデル３１に予測算出用データを入力することで、現
在時刻から将来に亘る予測変数の挙動を示した予測時系
列データを算出する。これにより挙動予測システムでは
、現在時刻から将来に亘る予測変数の挙動を示した予測
時系列データに基づいて、製造プロセスにおける将来の
挙動を予測する。
【選択図】図３
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【特許請求の範囲】
【請求項１】
　製造プロセスで正常動作時に機器から得られる複数種類のプロセス変数の時系列データ
を取得するプロセス変数取得部と、
　前記複数種類のプロセス変数のうち、将来挙動を予測したい前記プロセス変数を予測変
数とし、前記予測変数の挙動に影響を与える前記プロセス変数を要因変数とする変数特定
部と、
　前記予測変数の過去の所定時間の時系列データと、前記要因変数の過去の前記所定時間
の時系列データと、を学習用入力データとして取得する学習用入力データ取得部と、
　前記学習用入力データとした前記予測変数の前記時系列データに時系列に続く、前記予
測変数の過去の時系列データを学習用出力データとして取得する学習用出力データ取得部
と、
　学習時に、前記学習用入力データおよび前記学習用出力データを学習データとし、複数
の前記学習データを用いて畳み込みニューラルネットワークで学習を行い、挙動予測モデ
ルを作成する学習部と、
　学習済み後に、現在時刻から所定時間過去に遡った過去時刻までの前記予測変数の時系
列データと、前記現在時刻から前記過去時刻までの前記要因変数の時系列データと、を予
測算出用データとして、動作中の前記機器から取得する予測算出用データ取得部と、
　学習済みの前記挙動予測モデルに前記予測算出用データを入力して、前記現在時刻から
将来に亘る前記予測変数の挙動を示した予測時系列データを算出する予測部と、を備える
、挙動予測システム。
【請求項２】
　前記予測時系列データと、前記機器から得られる実際の前記予測変数の前記時系列デー
タとを同時に表示し、実際に得られた実測値である前記予測変数について、前記予測時系
列データとの乖離の程度を通知する表示部を備える、請求項１に記載の挙動予測システム
。
【請求項３】
　前記機器から時系列に得られる実際の前記予測変数の前記時系列データが、前記予測時
系列データから所定量乖離したときに、将来の異常を示唆する異常予測部を備える、請求
項１または２に記載の挙動予測システム。
【請求項４】
　前記予測変数は、オペレータにより操作機器が操作されることにより測定結果に影響が
生じる測定機器での測定値であり、
　前記要因変数は、前記操作機器の操作値である、請求項１～３のいずれか１項に記載の
挙動予測システム。
【請求項５】
　前記予測変数は、オペレータにより操作される操作機器の操作値であり、
　前記要因変数は、前記操作機器が操作されることにより測定結果に影響が生じる測定機
器での測定値である、請求項１～３のいずれか１項に記載の挙動予測システム。
【請求項６】
　前記学習部は、
　前記学習データの前記予測変数および前記要因変数に対し、前記時系列データが並んだ
方向に対してだけ畳み込み演算処理を実行し、前記学習データの前記予測変数および前記
要因変数が並んだ方向に対しては畳み込み演算処理を実行しない、畳み込み層を備える、
請求項１～５のいずれか１項に記載の挙動予測システム。
【請求項７】
　前記畳み込み層は、前記学習用入力データの行列と同じ大きさの行列でなる特徴マップ
を生成する、請求項６に記載の挙動予測システム。
【請求項８】
　前記学習部は、
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　前記学習データの前記予測変数および前記要因変数に対し、前記時系列データが並んだ
方向に対してだけプーリング処理を実行し、前記学習データの前記予測変数および前記要
因変数が並んだ方向に対しては前記プーリング処理を実行しない、プーリング層を備える
、請求項１～７のいずれか１項に記載の挙動予測システム。
【請求項９】
　製造プロセスで正常動作時に機器から得られる複数種類のプロセス変数の時系列データ
を取得するプロセス変数取得ステップと、
　前記複数種類のプロセス変数のうち、将来挙動を予測したい前記プロセス変数を予測変
数とし、前記予測変数の挙動に影響を与える前記プロセス変数を要因変数とする変数特定
ステップと、
　前記予測変数の過去の所定時間の時系列データと、前記要因変数の過去の前記所定時間
の時系列データと、を学習用入力データとして取得する学習用入力データ取得ステップと
、
　前記学習用入力データとした前記予測変数の前記時系列データに時系列に続く、前記予
測変数の過去の時系列データを学習用出力データとして取得する学習用出力データ取得ス
テップと、
　学習時に、前記学習用入力データおよび前記学習用出力データを学習データとし、複数
の前記学習データを用いて畳み込みニューラルネットワークで学習を行い、挙動予測モデ
ルを作成する学習ステップと、
　学習済み後に、現在時刻から所定時間過去に遡った過去時刻までの前記予測変数の時系
列データと、前記現在時刻から前記過去時刻までの前記要因変数の時系列データと、を予
測算出用データとして、動作中の前記機器から取得する予測算出用データ取得ステップと
、
　学習済みの前記挙動予測モデルに前記予測算出用データを入力して、前記現在時刻から
将来に亘る前記予測変数の挙動を示した予測時系列データを算出する予測ステップと、を
備える、挙動予測方法。
【発明の詳細な説明】
【技術分野】
【０００１】
　本発明は、機械学習の一種であるディープラーニングを用いた挙動予測システム及び挙
動予測方法に関する。
【背景技術】
【０００２】
　近年、製造プロセスに対して情報システムの導入が盛んに行われており、システムには
、膨大な過去の操業データが蓄積されている。そして、昨今の人工知能技術の進展に伴い
、これらのデータを有効に利用した操業支援システムの実現に大きな期待が寄せられてい
る。例えば、機械学習の一種であるディープラーニングを用いた時系列データの予測手法
が注目を浴びている（例えば、非特許文献１、２参照）。
【先行技術文献】
【非特許文献】
【０００３】
【非特許文献１】N.D Lewis: “DEEP TIME SERIES FORECASTING with PYTHON, An Intuit
ive Introduction to Deep Learning for Applied Time Series Modeling”, www.AusCov
.com (2017)
【非特許文献２】R.J.Frank, N.Davey, S.P.Hunt: “Time Series Prediction and Neura
l Networks”, Journal of Intelligent and Robotic Systems (2001)
【発明の概要】
【発明が解決しようとする課題】
【０００４】
　かかる予測手法については、例えば、製造プロセスの分野において自動運転や、操業支
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援、故障診断等での応用が期待されている。
【０００５】
　そこで、本発明は以上の点を考慮してなされたもので、製造プロセスにおける将来の挙
動を予測できる挙動予測システム及び挙動予測方法を提案することを目的とする。
【課題を解決するための手段】
【０００６】
　本発明の挙動予測システムでは、製造プロセスで正常動作時に機器から得られる複数種
類のプロセス変数の時系列データを取得するプロセス変数取得部と、前記複数種類のプロ
セス変数のうち、将来挙動を予測したい前記プロセス変数を予測変数とし、前記予測変数
の挙動に影響を与える前記プロセス変数を要因変数とする変数特定部と、前記予測変数の
過去の所定時間の時系列データと、前記要因変数の過去の前記所定時間の時系列データと
、を学習用入力データとして取得する学習用入力データ取得部と、前記学習用入力データ
とした前記予測変数の前記時系列データに時系列に続く、前記予測変数の過去の時系列デ
ータを学習用出力データとして取得する学習用出力データ取得部と、学習時に、前記学習
用入力データおよび前記学習用出力データを学習データとし、複数の前記学習データを用
いて畳み込みニューラルネットワークで学習を行い、挙動予測モデルを作成する学習部と
、学習済み後に、現在時刻から所定時間過去に遡った過去時刻までの前記予測変数の時系
列データと、前記現在時刻から前記過去時刻までの前記要因変数の時系列データと、を予
測算出用データとして、動作中の前記機器から取得する予測算出用データ取得部と、学習
済みの前記挙動予測モデルに前記予測算出用データを入力して、前記現在時刻から将来に
亘る前記予測変数の挙動を示した予測時系列データを算出する予測部と、を備えるもので
ある。
【０００７】
　また、本発明の挙動予測方法では、製造プロセスで正常動作時に機器から得られる複数
種類のプロセス変数の時系列データを取得するプロセス変数取得ステップと、前記複数種
類のプロセス変数のうち、将来挙動を予測したい前記プロセス変数を予測変数とし、前記
予測変数の挙動に影響を与える前記プロセス変数を要因変数とする変数特定ステップと、
前記予測変数の過去の所定時間の時系列データと、前記要因変数の過去の前記所定時間の
時系列データと、を学習用入力データとして取得する学習用入力データ取得ステップと、
前記学習用入力データとした前記予測変数の前記時系列データに時系列に続く、前記予測
変数の過去の時系列データを学習用出力データとして取得する学習用出力データ取得ステ
ップと、学習時に、前記学習用入力データおよび前記学習用出力データを学習データとし
、複数の前記学習データを用いて畳み込みニューラルネットワークで学習を行い、挙動予
測モデルを作成する学習ステップと、学習済み後に、現在時刻から所定時間過去に遡った
過去時刻までの前記予測変数の時系列データと、前記現在時刻から前記過去時刻までの前
記要因変数の時系列データと、を予測算出用データとして、動作中の前記機器から取得す
る予測算出用データ取得ステップと、学習済みの前記挙動予測モデルに前記予測算出用デ
ータを入力して、前記現在時刻から将来に亘る前記予測変数の挙動を示した予測時系列デ
ータを算出する予測ステップと、を備えるものである。
【発明の効果】
【０００８】
　本発明によれば、現在時刻から将来に亘る予測変数の挙動を示した予測時系列データを
算出することができるため、当該予測時系列データに基づいて、製造プロセスにおける将
来の挙動を予測できる。
【図面の簡単な説明】
【０００９】
【図１】本発明による挙動予測システムを用いた製造プロセスの説明（１）に供する概略
図である。
【図２】本発明の挙動予測システムの全体構成を示すブロック図である。
【図３】畳み込みニューラルネットワークを用いた挙動予測モデルの構成を示した概略図
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である。
【図４】本発明による挙動予測システムを用いた製造プロセスの説明（２）に供する概略
図である。
【図５】本発明による挙動予測システムを用いた製造プロセスの説明（３）に供する概略
図である。
【発明を実施するための形態】
【００１０】
　以下図面に基づいて本発明の実施の形態を詳述する。
　（１）本発明の概略
　図１は、製造プロセスでの、ある所定の設備２１を示す。本発明による挙動予測システ
ムを適用可能な製造プロセスとしては、例えば、石油精製プラントの他、エチレンやプロ
ピレン等の石油化学プラント、重合プラント等がある。この種の製造プロセスでは、各工
程で用いる設備から流量や、液位、温度、圧力等を示すプロセス変数が得られ、これらプ
ロセス変数の挙動を作業員（オペレータとも称する）が監視・制御することによって製品
を製造する。
【００１１】
　製造プロセスにおいて、オペレータが扱うプロセス変数の数は数百から数千にもおよぶ
。これらのプロセス変数は、例えば、物理量ＩＤ（流量：Ｆ、液位：Ｌ、温度：Ｔ、圧力
：Ｐ等）と、計測・制御を行う場所に対応するユニークな（重複しない）識別ＩＤと、属
性ＩＤ（測定値：ＰＶ、設定値：ＳＶ、操作値：ＭＶ等）とによって表わされるタグとし
て識別される。
【００１２】
　ここでは、説明を簡単にするため、製造プロセスで用いられる、流量計２２、制御弁２
３および貯留部２４が設けられた設備２１を一例に以下説明する。例えば、１０２という
場所の流量計２２における流量の測定値は、流量の物理量ＩＤ「Ｆ」と、場所の識別ＩＤ
「１０２」と、測定値を示す属性ＩＤ「ＰＶ」を用いて、「Ｆ１０２ＰＶ」というタグで
表される。
【００１３】
　同様に、例えば、１０２という場所で液体の流量を制御する制御弁２３による流量操作
値は、流量の物理量ＩＤ「Ｆ」と、場所の識別ＩＤ「１０２」と、操作値を示す属性ＩＤ
「ＭＶ」を用いて、「Ｆ１０２ＭＶ」というタグで表される。なお、流量計２２および制
御弁２３は、「１０２」という同じ場所に配置されている。また、例えば、１０３という
場所で液体を貯留する貯留部２４内における液位の測定量は、液位の物理量ＩＤ「Ｌ」と
、場所の識別ＩＤ「１０３」と、測定値を示す属性ＩＤ「ＰＶ」を用いて、「Ｌ１０３Ｐ
Ｖ」というタグで表される。
【００１４】
　製造プロセスで各機器から得られる測定値や設定値等の時系列データは、各機器固有の
タグにより識別することができ、挙動予測システムは、タグの時系列データをプロセス変
数の時系列データとして取得する。
【００１５】
　オペレータは、製造プロセスの基本的な知識と、成功事例および失敗事例等の経験とを
基に、製造プロセスで用いる各機器が正常に動作するように、設備２１等から取得したプ
ロセス変数の時系列データを監視・制御している。本発明による挙動予測システムは、製
造プロセスで得られるプロセス変数のうち、オペレータが所望するプロセス変数の時系列
データについて、将来の挙動を予測するものである。この際、予測対象とするプロセス変
数（以下、予測変数とも称する）の過去の時系列データを利用するだけではなく、予測変
数の数値変動に影響を与えるプロセス変数（以下、要因変数とも称する）の過去の時系列
データをも利用し、その予測精度を高めるものである。
【００１６】
　以下、図１に示した設備２１の構成を一例に、挙動予測システム（図１では図示せず）



(6) JP 2019-45905 A 2019.3.22

10

20

30

40

50

の概略について説明する。ここでは、流量計２２および制御弁２３が配管に配置され、こ
れら流量計２２および制御弁２３を経由した液体２５が貯留部２４に貯留される設備２１
とする。なお、２６は液位計であり、貯留部２４内の液位を検出して、その結果を呈示し
得る。
【００１７】
　この場合、流量計２２は、配管を流れる液体の流量を検出し、その測定値の時系列デー
タを、プロセス変数の時系列データとして挙動予測システムに送出する。制御弁２３では
、流量操作値によって弁の開閉度合が調整され、通過する液体の流量が調整される。制御
弁２３は、流量操作値の時系列データを、プロセス変数の時系列データとして挙動予測シ
ステムに送出する。液位計２６は、貯留部２４内の液位を検出し、その測定値の時系列デ
ータを、プロセス変数の時系列データとして挙動予測システムに送出する。
【００１８】
　このような設備２１では、制御弁２３における流量操作値と、流量計２２における流量
の測定値と、液位計２６における液位の測定値と、は互いに影響を与えており、相関関係
がある。例えば、制御弁２３における流量操作値が大きくなったときには、配管内に流れ
る液体の流量が変化することから、流量計２２および液位計２６から得られるプロセス変
数の数値にも影響を与える。具体的には、流量計２２を通過する液体の流量が増え、貯留
部２４内の液位が上昇するため、流量計２２および液位計２６での測定値も大きくなる。
【００１９】
　例えば、本発明の挙動予測システムでは、液位計２６における液位の測定値を予測変数
（タグ「Ｌ１０３ＰＶ」）とすると、当該予測変数は、流量計２２における流量の測定値
の影響を受けるため、流量計２２の測定値は要因変数（タグ「Ｆ１０２ＰＶ」）となる。
挙動予測システムでは、このような予測変数の時系列データ、および、複数種類の要因変
数の時系列データを用いて、後述するニューラルネットワークによるディープラーニング
を行い、得られた挙動予測モデルを利用して、予測変数の将来の挙動を予測できるもので
ある。
【００２０】
　ここで、図１におけるエリアＥＲ１には、流量計２２における流量の測定値の時系列デ
ータＤ１を示し、エリアＥＲ２には、液位計２６における液位の測定値の時系列データＤ

２を示す。エリアＥＲ２におけるＤ３は、本発明の挙動予測システムを利用して求めた、
予測変数の将来の予測挙動を示す予測時系列データである。
【００２１】
　従来の製造プロセスでは、流量計２２における流量の時系列データＤ１や、液位計２６
における液位の時系列データＤ２について、過去の挙動のみをオペレータに通知している
。そのため、熟練オペレータは、流量計２２における流量の時系列データＤ１や、液位計
２６における液位の時系列データＤ２の過去の挙動のみに基づいて、経験側から、現在の
プロセスの状況を正確に把握する必要があった。例えば、液位計２６における液位の時系
列データＤ２の将来の挙動を暗に予測し、オペレータの経験則から制御弁２３等の適切な
操作を行うようにしていた。
【００２２】
　しかしながら、新人オペレータの場合には、重要なタグの時系列データに対する挙動監
視は可能であるが、経験が浅いために、従来のように、時系列データＤ１，Ｄ２の個別的
な状況把握のみでは、今までに経験したことがない異常（流量計２２における流量の時系
列データＤ１や、液位計２６における液位の時系列データＤ２の異常な挙動）を予測する
ことは難しい。
【００２３】
　これに対して、本発明の挙動予測システムでは、流量計２２における流量の時系列デー
タＤ１や、液位計２６における液位の時系列データＤ２についての現在の状況だけではな
く、上述したように、予測変数とした、液位計２６にて測定される液位の将来の予測時系
列データＤ３についてもオペレータに呈示することができる。
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【００２４】
　本発明の挙動予測システムでは、現在から将来に亘る、液位計２６での測定値の挙動変
化を示した予測時系列データＤ３を呈示できるため、経験の浅い新人オペレータに対して
も、製造プロセスにおける異変に気づかせることができる。そして、このような気づきに
よって、製造プロセスにおいて、液位計２６にて測定される液位の挙動の本質を、新人オ
ペレータが自ら習得していくことも可能となる。
【００２５】
　また、液位計２６にて測定される液位の将来における予測時系列データＤ３の挙動を基
に、オペレータに対して事前に将来の状況に応じた処置を促すこともできる。本発明の挙
動予測システムは、例えば、過去の操業データや、熟練オペレータの経験則から、液位計
２６にて測定される液位について所定の上限値Ｌ１を予め設定することもできる。これに
より、挙動予測システムでは、例えば、上限値Ｌ１を基に、製造プロセスで異常状態が生
じる目安を呈示し得、液位計２６にて測定される液位の将来の予測時系列データＤ３と、
上限値Ｌ１との乖離の程度を呈示することで、将来生じる恐れのある異常に対する対処を
オペレータに促すこともできる。
【００２６】
　（２）挙動予測システムの概略
　次に、上述した挙動予測システムについて詳細に説明する。図２に示すように、挙動予
測システム１は、プロセス変数取得部４、変数特定部５、学習用入力データ取得部６、学
習用出力データ取得部７、学習部８、予測部９、異常予測部１０、および表示部１１を備
えている。
【００２７】
　プロセス変数取得部４は、製造プロセスの各設備２１に設けられた機器（例えば、流量
計２２、制御弁２３、液位計２６の他、温度計や圧力計等その他の機器）に接続されてい
る。これにより、プロセス変数取得部４は、製造プロセスの各設備２から、それぞれタグ
に対応付けられた時系列な数値を、プロセス変数の時系列データとして受け取る。
【００２８】
　なお、上述したように、プロセス変数とは、タグのことであり、流量：Ｆ、液位：Ｌ、
温度：Ｔ、圧力：Ｐ等の物理量ＩＤと、計測・制御を行う場所に対応するユニークな識別
ＩＤと、測定値：ＰＶ、設定値：ＳＶ、操作値：ＭＶ等の属性ＩＤと、からなる。例えば
、プロセス変数取得部４は、図１に示した液位計２６からは、液位の測定値を示すタグ「
Ｌ１０２ＰＶ」と、これに対応付けられた液位の時系列な測定値とを、プロセス変数の時
系列データとして受け取る。
【００２９】
　変数特定部５は、製造プロセスで得られた複数種類のプロセス変数の時系列データを、
プロセス変数取得部４から受け取り、これらプロセス変数の中から後述する予測変数と要
因変数とを特定する。予測変数は、複数種類のプロセス変数のうちからオペレータにより
選択されたものであり、オペレータが将来の挙動を予測したいプロセス変数である。要因
変数は、複数種類のプロセス変数のうちから選択された、予測変数の時系列データの挙動
に影響を与えるプロセス変数である。
【００３０】
　例えば、製造プロセスの設備２１において、オペレータが、貯留部２４内の液位につい
て将来的な変動を予測したい場合には、変数特定部５によって、液位計２６から得られる
プロセス変数（タグ（Ｌ１０３ＰＶ）に対応付けられた変数）を予測変数として特定する
。また、変数特定部５は、流量計２２から得られるプロセス変数（タグ（Ｆ１０２ＰＶ）
に対応付けられた変数）等、予測変数の挙動に影響を与える複数種類のプロセス変数を、
要因変数として選択する。
【００３１】
　因みに、この実施形態の場合、変数特定部５による要因変数の特定は、オペレータ自身
で選択する。この際、過去の操業データや、後述する学習部８で実行するディープラーニ
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ングの結果を基に、プロセス変数間の相関関係を特定し、複数種類のプロセス変数の中か
ら要因変数を特定する。
【００３２】
　学習用入力データ取得部６は、予測変数の一定長の時系列データと、複数の要因変数の
一定長の時系列データとを、学習用入力データとして、変数特定部５から取得してゆく。
また、学習用出力データ取得部７は、学習用入力データ取得部６により取得した予測変数
の時系列データに時系列に続く、予測変数の所定長の時系列データを、学習用出力データ
として変数特定部５から取得してゆく。
【００３３】
　学習用入力データおよび学習用出力データは、後述する学習部８においてディープラー
ニングに使用される。ここで、図３は、学習部８によるディープラーニングにより作成さ
れる挙動予測モデル３１の例を示す。学習済みとなった挙動予測モデル３１は、予測変数
の一定長の時系列データと、複数の要因変数の一定長の時系列データとが学習用入力デー
タとして入力されると、当該予測変数の将来の挙動を示す一定長の時系列データが予測時
系列データとして出力されるモデルである。
【００３４】
　（２－１）挙動予測モデル３１の学習について
　ここで、後述する予測部９で使用する学習済み挙動予測モデル３１を作成するために、
学習部８にて行われるディープラーニングについて説明する。図３に示すように、挙動予
測モデル３１は入力層と畳み込み層とプーリング層と全結合層３８とを有しており、全結
合層３８は中間層と出力層とを有している。学習時には、学習用入力データが入力層に入
力されてゆき、学習済み後には、後述する予測算出用データが入力層に入力される。先ず
は、ディープラーニングを行うために、挙動予測モデル３１に入力させてゆく、学習用入
力データと学習用出力データとについて具体的に説明する。
【００３５】
　この場合、学習用入力データ取得部６は、予測変数１個と要因変数Ｎ１個（Ｎ１は、１
以上の整数）との合計Ｎ１＋１個について、それぞれ過去の所定時間で得られる、Ｔ１個
のデータ値が並んだ時系列データを取得してゆき、これを１単位の学習用入力データとし
て学習部８に送出する。過去の所定時間とは、例えば、過去のある時刻Ｔａから所定時間
経過した過去のある時刻までの時間幅をいう。
【００３６】
　図３中の３２は、所定時間で得られた、時系列に並んだＴ１個の予測変換の時系列デー
タを示し、３３は、同じく所定時間で得られた、時系列に並んだＴ１個の要因変数の時系
列データを示す。図３に示す学習用入力データは、予測変数および要因変数がそれぞれ時
系列に並ぶ方向（所定時間で得られるＴ１個のデータが時系列に並ぶ時間軸方向）を行方
向に示し、１個の予測変数およびＮ１個の要因変数が並ぶ方向を列方向に示しており、予
測変数および要因変数の各時系列データが行列状に配置された構成としている。
【００３７】
　挙動予測モデル３１の学習をする際、図３に示すように、得られた（Ｎ１＋１）×Ｔ１

でなる、予測変数および要因変数の時系列データは、学習用入力データとして、挙動予測
モデル３１の入力層に入力される。挙動予測モデル３１の学習をする際、学習用出力デー
タ取得部７は、学習用入力データとした予測変数の時系列データに時系列に続き、かつＴ

４個のデータ毎に得られるＮ４個の過去の予測変数の時系列データを、学習用出力データ
として取得し、これを挙動予測モデル３１の出力として学習部８に与える。
【００３８】
　そして、挙動予測モデル３１の学習をする際には、これら学習用入力データおよび学習
用出力データを１つの学習データとして用いる。複数の学習データを用いて挙動予測モデ
ル３１の学習をするため、１単位時間ずつずらして複数の学習データを取得してゆき、挙
動予測モデル３１に与えてゆく。例えば、蓄積されているプロセス変数のデータ長をＬと
したとき、挙動予測モデル３１の学習には、過去のデータ（データ長Ｌ）に対して１単位
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時間ずつずらした「Ｌ－｛Ｔ１＋（Ｎ４×Ｔ４）｝＋１」個の学習データを利用する。
【００３９】
　なお、１単位時間ずつずらした複数の学習データを用いて学習を行った、学習済みの挙
動予測モデル３１に対しては、その後、予測変数１個と要因変数Ｎ１個との合計Ｎ１＋１
個について、現在時刻ＣＴから所定時間過去に遡った過去時刻から、現在時刻ＣＴまでの
時系列データを、予測算出用データとして入力することとなる。
【００４０】
　具体的には、上述したようにＴ１は、単位時間毎にデータを取得していったときの合計
のデータ個数を示すことから、これに合わせて、過去時刻として（－Ｔ１+１）から順次
（－Ｔ１+２），（－Ｔ１+３），…，０（ここで０は現在時刻を示す）までの、予測変数
１個と要因変数Ｎ１個のそれぞれ時系列データを、予測算出用データとして入力する。
【００４１】
　これにより、学習済みの挙動予測モデル３１からは、現在時刻ＣＴから将来に向けてＴ

４個のデータ毎の、Ｎ４個の予測変数の時系列データ（以下、予測時系列データとも称す
る）を算出することができる。なお、学習済みの挙動予測モデル３１に入力される予測算
出用データや、これにより得られる予測時系列データについては、後の「（２－２）学習
済みの挙動予測モデル３１を用いた異常予知について」にて、さらに説明する。
【００４２】
　次に、挙動予測モデル３１における畳み込み層や、特徴マップ３５、プーリング層、全
結合層３８について説明する。挙動予測モデル３１は、畳み込み層を備える畳み込みニュ
ーラルネットワークを使用して学習が行われる。
【００４３】
　畳み込みニューラルネットワークは、一般的には高い精度で画像を分類するために用い
られている手法であり、例えば、インターネットＵＲＬ（http://en.wikipedia.org/wiki
/convolutional neural network）等に詳細に記載されている。畳み込みニューラルネッ
トワーク（ＣＮＮ）は、脳の神経回路網を模したニューラルネットワークを多層にして学
習するディープラーニング（ディープニューラルネットワーク；Deep Neural Network）
の一種である。
【００４４】
　入力層に入力された学習用入力データは、Ｎ２個のフィルタ３４で構成される畳み込み
層で時系列データの特徴を抽出する。畳み込み層のフィルタ３４は、１×Ｔ２の行列とし
、Ｔ２は特徴を抽出するために十分な時系列データの長さとし、Ｔ１＞Ｔ２である。
【００４５】
　畳み込み層の各フィルタ３４内の重みは、合計が１になるように設定されている。入力
層に入力された、（Ｎ１＋１）×Ｔ１の行列でなる学習用入力データに対して、時間軸方
向である行方向に隣接するＴ２個の値を一つずつずらしながら、畳み込み層のフィルタ３
４が重ねられてゆく。学習用入力データの行方向（時間軸方向）に並ぶＴ２個の各値に、
畳み込み層のフィルタ３４の重みを乗じた値の合計を、個々の値とする。
【００４６】
　畳み込み層では、１×Ｔ２の行列でなるフィルタ３４を用いることで、１個の予測変数
とＮ１個の要因変数の合計Ｎ１＋１個が並んだ方向に対しては畳み込み演算処理が実行さ
れない。よって、予測変数の挙動に影響を与えるＮ１個の要因変数全てを残しつつ、これ
ら予測変数および要因変数の時間軸方向に並ぶ時系列データについてのみ畳み込み演算処
理を実行し得る。
【００４７】
　次にプーリング層について説明する。プーリング層では、１×Ｔ３（Ｔ３は２以上の整
数である）の行列でなるフィルタ３６を用いたプーリング処理を実行する。特徴マップ３
５は、フィルタ３６で指定された大きさの行列の範囲（１×Ｔ３）が、１つの値に集約さ
れる。１×Ｔ３の行列を１つの範囲とする際の集約は、１×Ｔ３の行列でなるフィルタ３
６の範囲に含まれる、特徴マップ３５内の値の平均値とする。
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【００４８】
　フィルタ３６を用いたプーリング処理によって、（Ｎ１＋１）×Ｔ１の大きさの行列で
なる特徴マップ３５は、（Ｎ１＋１）×Ｔ１／（１×Ｔ３）に圧縮された特徴マップ３７
となる。このように、（１×Ｔ３）の行列でなるフィルタ３６を用いることで、１個の予
測変数とＮ１個の要因変数の合計Ｎ１＋１個が並んだ方向に対しては圧縮されない。よっ
て、予測変数の挙動に影響を与えるＮ１個の要因変数全てを残しつつ、これら予測変数お
よび要因変数の時間軸方向に並ぶ時系列データについてのみ圧縮し得る。
【００４９】
　この圧縮された特徴マップ３７の行列に含まれる値の数と、畳み込みフィルタ３４のフ
ィルタ数Ｎ２とを掛け合わせた数が、次段の全結合層３８における入力層のノード数とな
る。全結合層３８の中間層は、Ｎ３個のノードを介して、Ｎ４個のノードを持つ出力層に
算出結果を出力する。なお、上述した変数Ｎ１～Ｎ４、Ｔ１～Ｔ４の値は、過去の操業デ
ータやオペレータの経験則から予め設定しておく。
【００５０】
　出力層から出力されるＮ４個のデータは、時系列順にＮ４個並んだ予測変数の将来の挙
動のデータ列である。すなわち、入力層に入力した学習用入力データの予測変数の時系列
データに対して、時系列順にＮ４個並んだ予測変数の将来（学習用入力データの予測変数
から見て）の挙動のデータ列となる。
【００５１】
　そこで、学習用入力データを基に出力層から出力された算出データと、学習用出力デー
タとした、当該学習用入力データの予測変数の時系列データに時系列に続く実際の予測変
数の時系列データと、を用い、例えば、誤差逆転伝搬法により、挙動予測モデル３１の畳
み込み層や全結合層３８等の各層の重みを更新する。このような処理を、１単位時間ずつ
ずらした複数の学習データ毎に実行してゆき、学習済みの挙動予測モデル３１を生成する
。
【００５２】
　学習によって生成された挙動予測モデル３１は予測部９で利用される。本発明の挙動予
測システム１では、稼働中の製造プロセスの設備２１から逐次新しいプロセス変数が入力
され、学習済みの挙動予測モデル３１が予測部９においてリアルタイムに利用される。ま
た、挙動予測システム１では、製造プロセスの設備２１から新しいプロセス変数が入力さ
れる度に、学習部８において、当該プロセス変数を利用してリアルタイムに挙動予測モデ
ル３１の更新を行う。
【００５３】
　（２－２）学習済みの挙動予測モデル３１を用いた異常予知について
　次に、学習済みの挙動予測モデル３１を用いた異常予知について説明する。学習済みの
挙動予測モデル３１は、予測変数の将来の挙動予測のために利用される。予測部９には、
現在時刻から所定時間過去に遡った過去時刻から、現在時刻までの、予測変数および要因
変数の各時系列データが、予測算出用データとして変数特定部５から入力される。ここで
は、変数特定部５は予測算出用データ取得部として機能する。
【００５４】
　なお、図３では、入力層に、時刻ｔでの予測算出用データを「Ｘｉ（ｔ）」と表記して
いる。過去時刻として（－Ｔ１+１）から順次（－Ｔ１+２），（－Ｔ１+３），…，０（
ここで０は現在時刻を示す）までの、予測変数１個と要因変数Ｎ１個のそれぞれ時系列デ
ータを、予測算出用データとして入力する。この場合、「Ｘ０（０）」は、時刻ｔ=０、
すなわち、現在時刻ＣＴでの予測変数を示し、「Ｘ０（－Ｔ１+１）」は、時刻ｔ=－Ｔ１

+１、すなわち、現在時刻を０としたとき、過去に－Ｔ１+１遡った過去時刻での予測変数
を示す。「Ｘ１（０）」は、現在時刻ＣＴでの１個目の要因変数を示し、「ＸＮ１（０）
」は、現在時刻ＣＴでのＮ１個目の要因変数を示す。
【００５５】
　予測部９は、学習済みの挙動予測モデル３１に予測算出用データを入力し、図１に示す
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ように、現在時刻ＣＴから（Ｔ４×Ｎ４）時間後までの将来に亘る予測変数の挙動を示し
た時系列データ（予測時系列データ）Ｄ３を算出して、これを異常予測部１０および表示
部１１に出力する。
【００５６】
　表示部１１には、例えば、図１のエリアＥＲ２に示すように、過去から現在までの予測
変数の挙動を示した時系列データＤ２の波形に連続して、予測部９で算出した予測変数の
予測時系列データＤ３の波形を表示させる。この際、表示部１１には、実測値である時系
列データＤ２と、算出値である予測時系列データＤ３とが、区別できるように表示態様を
変え、オペレータに呈示する。これによりオペレータは、過去から現在までの予測変数の
挙動から、将来どのような挙動を示すかを瞬時に認識し得る。
【００５７】
　また、予測変数の予測時系列データＤ３は、要因変数の異常な挙動により引き起こされ
る。そのため、オペレータは、予測変数の将来の挙動を示す予測時系列データＤ３が異常
な挙動を示したことを認識することで、間接的に、要因変数の異常な挙動が生じている可
能性が高いことをも認識することができる。
【００５８】
　例えば、オペレータが、ある要因変数の監視を行わず、当該要因変数の重要な変化を見
落としてしまうこともある。このような、要因変数の変化は、他の要因変数や予測変数に
も影響を与え、将来的に、製造プロセスにて大きな問題を引き起こす場合がある。このよ
うな場合、要因変数の変化の影響は、予測変数の予測時系列データＤ３の挙動にも現れる
ため、当該予測時系列データＤ３の挙動を確認することで、オペレータは、製造プロセス
で生じる異常を予測することができる。
【００５９】
　また、異常予測部１０は、予測変数の将来の挙動の異常を検知するためのルール群を保
持しており、そのルールに従って異常警告を行う。予測変数の挙動異常のルールは、他の
要因変数の挙動と予測変数の挙動との関連性を考慮し、予測変数の予測時系列データＤ３

のある時点での値や、予測時系列データＤ３の変化状況等により規定される。
【００６０】
　異常予測部１０は、異常警告として、表示部１１に警告表示を行ったり、音声や警告音
を出力することにより、オペレータに通知する。また、異常予測部１０は、所定のルール
により規定した上限値Ｌ１を、図１のエリアＥＲ２に示すように、表示させてもよい。
【００６１】
　（３）製造プロセスにおけるオペレータの重要情報の見落とし防止について
　通常、オペレータは、製造プロセスで得られる、いくつかのプロセス変数の時系列デー
タの監視を行っており、それらのプロセス変数の時系列データの挙動が正常か否かを確認
している。この際、製造プロセスでは、監視対象とするプロセス変数の値がどのように挙
動するかを、他のプロセス変数の変動を基に予測することも必要となる。また、監視対象
とするプロセス変数の値が正常か否かは、単一のプロセス変数の値が、ある一定の領域値
に入っているか否かだけでは判断ができない場合もある。
【００６２】
　そのため、熟練オペレータは、監視対象とするプロセス変数の値が正常か否かの判断を
行うため、そのプロセス変数について、自身の経験則からオペレータが予測した挙動と、
現在のプロセス変数の値の挙動とが一致しているか否かの判断を行っている。これらの判
断は製造プロセスにて得られる多数のプロセス変数に対して行わなければならないが、オ
ペレータが常に全てのプロセス変数をチェックすることは難しい。特に、製造プロセスの
ように、複数のプロセスが連続的に実行されるときには、重要なチェックを怠ることは重
大な異常を引き起こす原因ともなる。
【００６３】
　そこで、本発明による挙動予測システム１では、複数の要因変数の挙動に影響を受ける
予測変数の将来の挙動を示した予測時系列データＤ３を利用して、予測時系列データＤ３
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の挙動に、現在の予測変数の実測値が合っているかを示すようにした。具体的に、表示部
１１には、図１との対応部分に同一符号を付して示す図４のエリアＥＲ３のように、例え
ば、予測部９で算出した液位計２６における予測変数の予測時系列データＤ３の波形と、
液位計２６にて測定している液位の、過去からの時系列データＤ２の波形とを同時に表示
させ続ける。
【００６４】
　これにより、予測時系列データＤ３を算出した挙動予測時刻Ｓ１から、予測時系列デー
タＤ３と、液位計２６による液位の実測値の時系列データＤ２とが同時に表示されること
になる。これにより、オペレータは、予測時系列データＤ３と実測値の時系列データＤ２

との乖離の程度を瞬時に認識できる。
【００６５】
　例えば、図４に示した実測値の時系列データＤ２は、予測時系列データＤ３に比較して
一定値を保っており、早い段階で液位が変化していないと認識できる。このことから、例
えば、オペレータは、液位計２６の故障により液位の値が固定されていることを想定でき
る。この際、異常予測部１０において、予測時系列データＤ３と実測値の時系列データＤ

２との乖離の範囲を指定しておき、この乖離の範囲を超えたときに異常検知をオペレータ
に知らせるアラームを発するようにしてもよい。
【００６６】
　従来では、このような予測時系列データＤ３の呈示を行っていないことから、オペレー
タは、液位計２６の実測値から液位の変化が少ないことを、先ず認識する必要があるが、
多くのプロセス変数を監視する必要がある状況下では、液位の僅かな変化は認識し難い。
また、液位の変化が少ないことを認識できても、流量計２２での流量の変化があるかどう
かを確認する必要があり、流量の変化がある場合に初めて液位計２６の故障を疑うことに
なる。
【００６７】
　一方、本発明による挙動予測システム１では、予測時系列データＤ３と、実測値の時系
列データＤ２との乖離の程度を、オペレータに対して呈示していることから、液位の変化
をオペレータに対して容易に認識させることができる。また、予測時系列データＤ３には
、流量計２２での流量の変化が反映されていることから、オペレータは、流量計２２での
流量の変化があるかどうかを確認せずに、即座に液位計２６の故障を疑うことができる。
【００６８】
　（４）オペレータに対する操作ガイダンスについて
　上述した実施形態では、予測変数として、例えば液位計２６での液位の測定値を予測変
数として特定したが、図１との対応部分に同一符号を付して示す図５（エリアＥＲ４）の
ように、制御弁２３の流量操作値（すなわち弁の開閉度）を予測変数として特定し、当該
流量操作値の将来の挙動を示す予測時系列データＤ４を、挙動予測システム１により算出
してもよい。
【００６９】
　図５は、液位計２６の液位の測定値（タグはＬ１０３ＰＶ）に応じて、制御弁２３の流
量操作値（タグはＦ１０２ＭＶ）を制御するプロセスである。すなわち、オペレータは、
液位計２６の液位の測定値の挙動に応じて、制御弁２３の流量操作値を所定の値に設定し
、製造プロセスを操業している。
【００７０】
　従って、例えば、図５において、制御弁（操作機器）２３の流量操作値（Ｆ１０２ＭＶ
）を予測変数とした場合、当該予測変数の挙動に影響を与える要因変数は、流量計（測定
機器）２２の流量の測定値（Ｆ１０２ＰＶ）や、液位計２６の液位の測定値（Ｌ１０３Ｐ
Ｖ）となる。このように、制御弁２３の流量操作値を予測変数とし、液位計２６の液位の
測定値等を要因変数とした場合、上述した挙動予測システム１は、制御弁２３の流量操作
値について将来の挙動を予測することができる。
【００７１】
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　制御弁２３の流量操作値を予測変数とし、現在時刻ＣＴから当該予測変数の将来の挙動
を示した予測時系列データＤ４は、オペレータの制御弁２３の制御方法を予測したもので
あり、このような予測時系列データＤ４をオペレータに示すことによって、制御弁２３に
ついて、これからどのように操作すべきかをオペレータに指示することが可能となる。
【００７２】
　従って、挙動予測システム１は、製造プロセスの異常予測について利用するだけでなく
、オペレータに対して操作ガイダンスを示唆することにも利用可能である。
【００７３】
　（５）作用および効果
　以上の構成において、挙動予測システム１では、製造プロセスで、正常動作時に、流量
計２２や、制御弁２３、液位計２６等その他複数の機器からそれぞれ得られる複数種類の
プロセス変数の時系列データを取得してゆく。挙動予測システム１では、複数種類のプロ
セス変数のうち、将来挙動を予測したいプロセス変数を予測変数とし、この予測変数の挙
動に影響を与えるプロセス変数を要因変数として特定する。
【００７４】
　挙動予測システム１では、挙動予測モデル３１の学習を行う学習時、予測変数の過去の
所定時間の時系列データと、要因変数の過去の所定時間の時系列データと、を学習用入力
データとして取得する。また、この学習用入力データとした予測変数の時系列データに時
系列に続く、予測変数の過去の時系列データを学習用出力データとして取得する。
【００７５】
　挙動予測システム１では、学習時に、学習用入力データおよび学習用出力データを学習
データとし、１単位時間ずつずらして学習データを順次取得してゆき、複数の学習データ
を用いて畳み込みニューラルネットワークで学習を行い、学習済みの挙動予測モデル３１
を作成する。挙動予測システム１では、学習済み後に、現在時刻ＣＴから所定時間過去に
遡った過去時刻までの予測変数の時系列データと、現在時刻ＣＴから過去時刻までの要因
変数の時系列データと、を予測算出用データとして、動作中の機器から取得する。
【００７６】
　挙動予測システム１では、学習済みの挙動予測モデル３１に予測算出用データを入力す
ることで、現在時刻ＣＴから将来に亘る予測変数の挙動を示した予測時系列データを算出
することができる。これにより挙動予測システム１では、現在時刻ＣＴから将来に亘る予
測変数の挙動を示した予測時系列データに基づいて、製造プロセスにおける将来の挙動を
予測できる。
【００７７】
　また、この挙動予測システム１では、予測時系列データと、機器から得られる実際の予
測変数の時系列データとを同時に表示し、実際に得られた実測値である予測変数について
、予測時系列データとの乖離の程度を通知する表示部１１を設けるようにした。これによ
り、挙動予測システム１では、予測時系列データを算出した挙動予測時刻Ｓ１から、実測
値である予測変数の挙動を重ね合わせて呈示することで、オペレータに対して、予測時系
列データを基準に、実測値である予測変数の変化を瞬時に認識させることができる。
【００７８】
　さらに、この挙動予測システム１では、機器から時系列に得られる実際の予測変数の時
系列データが、予測時系列データから所定量乖離したときに、将来の異常を示唆する異常
予測部１０を設けるようにした。これにより挙動予測システム１では、オペレータに対し
て、製造プロセスで生じる恐れのある将来の異常を確実に知らせることができる。
【００７９】
　（６）他の実施の形態
　なお、本発明は、本実施形態に限定されるものではなく、本発明の要旨の範囲内で種々
の変形実施が可能である。例えば、上述した実施形態においては、製造プロセスで正常動
作時に機器から得られる複数種類のプロセス変数として、流量計２２による流量の測定値
や、制御弁２３における流量操作値、液位計２６による液位の測定値を、具体的な一例と
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して挙げたが、本発明はこれに限らない。例えば、温度計による温度の測定値や、圧力計
による圧力の測定値、気圧計によるタンク内の気圧の測定値等、製造プロセスで使用する
種々の機器から得られる数値をプロセス変数としてもよい。また、操作機器の操作値とし
て、流量操作値の他、気圧調整器の気圧操作値や、圧力調整器の圧力操作値、温度調整器
の温度操作値等、その他種々の操作機器の操作値を適用してもよい。
【００８０】
　また、上述した実施形態においては、変数特定部５による要因変数の特定は、オペレー
タ自身で選択するようにした場合について述べたが、本発明はこれに限らず、変数特定部
５において予め設定した所定の規定を基に、プロセス変数から自動的に要因変数を特定し
てもよい。
【００８１】
　また、上述した実施形態においては、挙動予測モデルとして、１つの畳み込み層と１つ
のプーリング層とを設けた挙動予測モデル３１について説明したが、本発明はこれに限ら
ず、畳み込み層およびプーリング層を多層に設けた挙動予測モデルを適用してもよい。さ
らに、学習データは１単位時間ずつずらして取得したが、本発明はこれに限らず、任意に
定めた所定単位時間ずつずらして学習データを取得していってもよい。
【符号の説明】
【００８２】
　１　挙動予測システム
　４　プロセス変数取得部
　５　変数特定部（変数特定部、予測算出用データ取得部）
　６　学習用入力データ取得部
　７　学習用出力データ取得部
　８　学習部
　９　予測部
　１０　異常予測部
　１１　表示部
　２３　制御弁（操作機器）
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