
 

Instructions for use

Title 深層学習を用いた回転機のトポロジー最適化に関する研究

Author(s) 佐々木, 秀徳

Citation 北海道大学. 博士(工学) 甲第14578号

Issue Date 2021-03-25

DOI 10.14943/doctoral.k14578

Doc URL http://hdl.handle.net/2115/86869

Type theses (doctoral)

File Information Hidenori_Sasaki.pdf

Hokkaido University Collection of Scholarly and Academic Papers : HUSCAP

https://eprints.lib.hokudai.ac.jp/dspace/about.en.jsp


SSI-DT46195030

博士論文

深層学習を用いた回転機のトポロジー最適化に関する研究

佐々木 秀徳

2021年 2月

北海道大学 大学院情報科学院
システム情報科学コース



本論文は北海道大学大学院情報科学院に
博士 (工学)授与の要件として提出した博士論文である．

佐々木 秀徳

指導教員： 五十嵐 一 教授
審査委員： 主査 五十嵐 一 教授

副査 小笠原 悟司 教授
北 裕幸 教授
野口 聡 准教授

Copyright ©2021 by Hidenori Sasaki. All right reserved.



深層学習を用いた回転機のトポロジー最適化に関する研究∗

佐々木 秀徳

概要

近年，世界的な環境規制によりエネルギーの高効率化が求められ，自動車，鉄道，船舶
や航空機等の輸送機器や産業機器のエンジン機構及び油圧機構の電動化が図られている．
電動機器の多くはモータを有しており，機器全体に占めるモータの消費電力が大きく，高
効率化が求められる．また，機器の軽量化や小型化の要求も強く，高効率，高出力密度を
両立した限界設計が必須となってきている．しかし，複数の因子を考慮しながらの設計は
容易ではない．特に埋込型同期磁石 (IPM:Interior Permanent Magnetic)モータは設計の
自由度が高く，より効率的な設計手法の確立が望まれている．
また，計算機技術の向上により，大規模計算が広く盛んに用いられている．それに伴い，

数値シミュレーション技術に関する研究が盛んとなり，電磁界設計分野においても様々な解
析技術が開発されている．特に有限要素法 (FEM: Finite Element Method)はコンピュー
タ支援設計 (CAD: Computer aided design)との親和性も高く，広く普及している．さら
に，最適化技術を FEMと連成することで，より効率的に適切な磁気構造を探索する手法
が研究，開発されている．最適化手法として設計パラメータを変数とし，遺伝的アルゴリ
ズム (GA: Genetic Algorithm)を用いて所望の特性を有する形状を探索するパラメータ最
適化が主流である．本手法は製品開発の下流である詳細設計において有効な手段であるが，
上流である概念設計ではパラメータを設置できず，適用しにくい．そこで，設計パラメー
タを用いず，適切な材料分布を物性の増減も考慮しながら最適化するトポロジー最適化が
注目されている．しかし，本手法は探索空間が多次元となり複雑になる場合が多い．その
ため，探索に必要な FEMによる解析回数が膨大となり，現実的な最適化時間で解が得ら
れない場合がある．
そこで，電気機器磁気特性を同定するためにFEMの代わりに深層学習 (DL: Deep Learn-

ing)を用い，トポロジー最適化時間を短縮することに着目している．DLは自動的に特徴
量を抽出することができ，特徴量設計が困難なデータに対して有効である．特に畳込み
ニューラルネットワーク (CNN: Convolutional Neural Network)は画像の特徴量抽出能力
に優れており，機械学習 (ML: Machine Learning)における物体認識精度向上の突破口と
なる技術で注目されている．しかし，回転機の二次元断面材料分布とトルク特性の関係を
CNNに学習させた場合の推定値は FEMをはじめとした電磁界解析に代わる推定精度を
有してはおらず，更なる推定精度向上が求められる．また，様々な回転機への適用が望ま
れるが，形状汎化に関する検討は少ない．さらに，CNNを設計に適用するにあたり，推
定結果に対する根拠が明確ではないため，最適化結果に対する信頼性が失われてしまう課
題がある．

∗北海道大学大学院情報科学院システム情報科学コース 博士論文, SSI-DT46195030, 2021年 2
月 12日.
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以上の背景から，以下の三点に関して検討を行った．

1. CNNのモータ磁気特性推定精度向上とトポロジー最適化への影響
本検討として磁束密度分布を入力とした学習手法を提案した．特に回転機の磁気特性は電
磁鋼板の磁気的非線形特性が大きく影響される．磁束密度を用いることで磁気的非線形特
性を CNNに学習させることが可能となり，二次元断面材料分布を学習させた場合よりも
磁気特性の推定精度が向上することを示した．さらに，トポロジー最適化にCNNを用い
る場合，推定精度の高い CNNを用いたほうが高い探索性能を持つことを示した．

2. CNNによる推定可能形状汎化手法の提案
本検討として異なる磁石配置に対する汎化手法に関する検討を行った．IPMモータの場
合，磁石配置が異なると磁気特性が大きく異なるため，同一CNNへさせた際にトルク特
性に対する特徴量抽出可能か不明である．そこで，様々な仕様のモータを同一CNNへ学
習し，形状汎化させる学習手法を提案した．その結果，同時学習によって異なる磁石配置
を持つ形状の磁気特性を学習することが可能であることを示し，さらにその推定器を用い
て複数磁石配置を考慮した新たなモータ形状トポロジー最適化手法の提案を行った．

3. CNN推定根拠可視化技術のモータへの適用と新たな局所探索手法の提案
説明可能なCNNの磁気特性への適用に関する検討を行った．説明根拠を可視化する技術
として CNNへ入力した画像の推定要因となる領域を可視化する Grad-CAMが提案され
ている．本手法によりトルク特性に寄与する領域の可視化が可能であることを示した．さ
らにトポロジー最適化に本手法を適用した二段階最適化手法の開発を行い，従来の最適化
に比べ有用性があることを示した．

キーワード: トポロジー最適化，深層学習，回転機，有限要素法
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Study on topology optimization for electrical machine

using deep learning†

Hidenori Sasaki

Abstract

This paper propose some new topology optimization method using convolutional neural

network (CNN) and discuss search performance of the proposed methods.

Since the environmental regulations are required, actively developments of highly

efficient electrical equipment has been important topics in manufacturing industries.

There is a strong demand for lighter and smaller devices, and it is becoming essential to

design limits with both high efficiency and high power density. Therefore, it is hard to

design the equipment which satisfies required specification.

Topology optimization based on genetic algorithm has attracted significant attention

and is becoming used for design and development, It is a breakthrough method to find

novel shapes. However, if the analytical model has a fine mesh, the optimization time

will increase because of analysis time of finite element method(FEM).

Therefore, the method of cleating a surrogate model for FEM and using it for opti-

mization has been proposed. In particular, CNN can extract shape features from images

by convolutional processing, which is considered to be compatible with topology opti-

mization without shape parameters. However, there are several issues that need to be

addressed for the general use CNNs within topology optimization.

From the above, this paper discuss the following three topics.

1. Improving the accuracy of CNN for motor magnetic property estimation and impact on

topology optimization

2. Generalization methods for shapes which CNN can estimate

3. Local search method using explainable deep neural network for design of electric motors

Keywords: Topology optimization, Deep learning, Rotating machine, Finite element

method

†Doctoral Thesis, Course of Systems Science and Informatics, Graduate School of Information
Science and Technology, Hokkaido University, SSI-DT46195030, February 12, 2021.
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第1章 序論

本章ではまずはじめに本研究の研究背景を述べる．続いて研究目的について述べ，最後
に本論文の構成について述べる．

1.1 研究背景
近年，世界的な環境規制により自動車，鉄道，船舶や航空機等の輸送機器や産業機器の

エンジン機構及び油圧機構の電動化や現在利用されているモータの高効率化，高性能化が
強く求められている [1]．モータの代表例としてエアコンや冷蔵庫の圧縮機，鉄道の主電動
機，エレベータの巻上機などが挙げられる [2]．自動車においてはエンジン効率向上のため
のバブル調整機構の電動化，エンジンの代替として主動モータ，パワーステアリングの電
動化が盛んである．また，産業界においても工場自動化 (FA: Factory Automation)が進
められ，製造ラインにおいて多くのモータが用いられている．
モータには様々な駆動原理があり，用途に応じて多岐に渡る磁気構造，制御手法が用い

られる [3]．モータの普及初期から用いられていた構造として，巻線界磁DCモータが挙げ
られる．巻線界磁DCモータは回転子にブラシ機構があり，回転に応じて回転子励磁巻線
に流れる直流方向を切り換えることによって磁化方向を変動させ，回転子を駆動する [4]．
本モータに用いられるブラシは金属が物理的に接触しているため，機械摩擦や電機摩耗に
よる劣化が懸念される．そこで，ブラシを用いない交流モータが盛んに用いられている．
交流モータは界磁巻線に通電する交流を制御することによって，回転磁界を発生させ，回
転子を駆動する．近年はインバータの性能の向上に伴い，複雑な交流制御が可能である．
交流モータの駆動原理として誘導モータや同期モータが挙げられる．さらに，同期モータ
においては，トルク出力向上や高効率化の観点から永久磁石を用いた永久磁石同期モータ
や永久磁石を用いないシンクロナスリラクタンスモータ，ステッピングモータなどの開発
が盛んである [5]．
このように今日におけるモータの種類・用途は多種多様であり，それぞれの用途に対し

て求められる構造や特性が異なる．モータ単体で評価するべき項目は，平均トルク，トル
クリップル等に対する回転速度特性や電流特性，電磁加振力，効率，振動，騒音など多岐
に渡る．これらの特性はトレードオフな関係を持つ場合が多く，複数の特性の均衡点を
狙ったモータ機器設計することは容易ではない．また，機器の軽量化や小型化の要求も強
く，高効率，高出力密度を両立した限界設計が必須となってきている．また，永久磁石同
期モータのような永久磁石を用いたモータの場合，磁石の配置・配向パターンまで考慮す
る必要があり，設計自由度が非常に高く，最適形状を人力で設計することは難しい．以上
のことから，より効率的に最良な形状を設計可能な手法が求められている．
一般的な永久磁石モータの設計フローを図 1.1に示す [6]．モータ設計の際には一般的に
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1.1. 研究背景 第 1章 序論

仕様設計を行ったのち，極対数，永久磁石による電機子鎖交磁束を仮決定し，インダクタ
ンス値や磁気抵抗等から各種特性計算を行う．各種特性が要求仕様を満たしているか確認
したのち，前ステップに戻り再検討を行う．これらの特性値は理論式および磁気回路法等
によって求めることが多い [7]．さらに高精度な特性値を得るため，複数の要素に分割し，
偏微分方程式の近似解を求める有限要素法 (FEM: Finite Element Method)が広く用いら
れている [8]．

図 1.1: 一般的な電動機の開発プロセス [6]

その背景には，計算機技術の発展が挙げられる．計算機技術はハードウェアおよびソフ
トウェアの両面で飛躍的に向上している [9]．現在では数十年前には不可能であった規模の
計算機を各研究機関および企業で簡単に利用可能な環境となっている．特に FEMはコン
ピュータ支援設計 (CAD: Computer Aided Design)との親和性も高く，実装も容易である
ことから広く普及している．本手法により，物理現象をより厳密に表現可能となり，設計
精度が飛躍的に向上する．しかし，トレードオフ関係の均衡点探索には多数の条件におけ
る解析を行う必要があり，設計者にとって非常に苦労を要する作業となっている．
さらに，所望の条件を満たす最適解を探索する最適化手法が情報工学分野で盛んに研究

されている．探索アルゴリズムとして数理計画法に基づく最急降下法やニュートン法があ
るが，近年はメタヒューリスティクス手法として実装が容易な遺伝的アルゴリズム (GA:

Genetic Algorithm)等が有力な探索手法として注目されている [10]．
設計分野においては，本手法を応用した自動設計技術に関する研究開発が盛んである．

さらに近年は再検討による工数増大を抑えることを目的にシミュレーション内で様々な物

2



第 1章 序論 1.1. 研究背景

理現象を考慮しつつ設計を行うモデルベース開発の考え方も普及しつつある [11]．表 1.1

に最適化概要を示す．自動設計技術は探索アルゴリズム，形状表現手法，数値解析を用い，
所望の特性を満たす機器仕様を導きだす．文献 [12]ではFEMを用いた自動設計技術をモー
タに適用している．本手法は物性境界に対して設計パラメータを設定し，探索アルゴリズ
ムに応じて物性境界を変動させ，適切なパラメータを得るパラメータ最適化である．近年，
パラメータ最適化は多くの現場で用いられており，開発への適用例が多く報告されている
[13]．本手法はある程度設計指針が定まり，形状がある程度決定している詳細設計段階で
有効な手法であると考えられる．
一方．詳細設計の前段階である概念設計段階では適切な材料分布が決定していない場合

が多いため，材料境界の個数や相対位置を規定することが難しく，パラメータ最適化の適
用は難しい [14]．本来，概念設計段階で設計指針を明確にすることで，設計の後戻りを防
ぐことが可能である．そこで，概念設計段階で用いることが可能な自動設計技術が求めら
れている．
このような背景から，本研究では設計パラメータを用いず最適化可能なトポロジー最適

化に着目している [15]．トポロジー最適化はパラメータを設けず，物性の増減を考慮して
最適化を行うことができる．パラメータ最適化に比べ自由度の高い最適化を行うことが可
能なため，概念設計に有効であると考えられる．
文献 [16][17]において構造解析分野のトポロジー最適化手法の応用に関して検討されて

いる．文献 [18]においては on/off法をベースとした最適化手法をインダクタの電磁気特性
最適化に適用されている．さらに，本手法のモータ設計への応用も試みられている．文献
[19][20]においてはレベルセット関数を用いたモータトポロジー最適化手法を提案されて
いる．また，文献 [21]においてはガウス基底関数を用いたモータトポロジー最適化手法を
提案されている．
これらの手法は過去の設計を凌駕する形状を生み出す可能性が高い．しかし，探索空間

が多次元となり複雑になる場合が多く，探索に必要な FEMによる解析回数が膨大となり，
現実的な最適化時間で解が得られない場合がある．

表 1.1: 最適化の基本構成

数理計画問題 形状表現手法 数値解析技術
・ヒューリスティクス ・ON/OFF法 ・電磁界解析
-遺伝的アルゴリズム (GA) -NGnet-ON/OFF法 -磁界有限要素法
-焼きなまし法 (SA) -フーリエ級数-ON/OFF法 -FDTD 等
-粒子群最適化 等 -フィルタリング手法 等 ・鉄損解析
・連続最適化問題 ・密度法 -1-D法
-最急降下法 ・レベルセット法 等 -プレイモデル 等
-共役勾配法 ・応力解析
-ニュートン法 等 -力学有限要素法 等

また，近年は CPU(Central Processing Unit)および GPU(Graphics Processing Unit)

の性能向上が著しい．GPUは 3Dグラフィック処理を行うために用いられる半導体チップ
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であり，物体移動における大量の行列計算を並列に処理することが可能である．本特徴を
応用し，大量の行列計算が必要な深層学習 (DL: Deep Learning)が台頭してきた [22][23]．
DLは様々なデータの特徴量抽出を得意とするため，様々な事象の代理モデルとなり得る．
特に畳込みニューラルネットワーク (CNN: Convolutional Neural Network)は画像の特徴
量抽出能力に優れており，機械学習 (ML: Machine Learning)における物体認識精度向上
の突破口となる技術で注目されている．GoogleによるAlphaGO[24]の開発が話題となる
など，ITのみならず，医療，福祉，製造業などさまざまな分野で応用が期待されている．
DLは過去に得たデータベース (DB:Data Base)を用いて，必要な知見を抽出可能であ

る．一方，最適化は未探索空間を開拓する技術である．しかし，探索の過程ですべてが未
探索空間ではなく，過去に探索した空間を再度探索する場合もある．これらの観点から，
電気機器磁気特性を同定するために FEMの代わりにDLを用い，最適化時間を短縮する
ことに着目している [25][26]．しかし，モータの二次元断面材料分布とトルク特性の関係
を CNNに学習させた場合の推定値は FEMをはじめとした電磁界解析に代わる推定精度
を有してはおらず，最適化内ではFEMの援用的利用をしている．CNNを用いた最適化に
より効率的に探索するためには更なるCNNの推定精度向上が求められる．また，本手法
の更なる適用範囲の拡大には CNNを推定特性や形状の汎化も望まれる．さらに，DLを
用いて推定を行った場合，推定根拠が不明であり，信頼性に難がある．そこで近年，推定
根拠の明確化が可能なDLに関する研究が行われている [27]．最適化で得られた最適解の
解釈も困難な場合があり，解の特性に対する説明性が求められている．

1.2 研究目的
本研究の目的は電気機器の設計に利用可能なトポロジー最適化手法のさらなる改善で

ある．本研究では前節で述べた問題点を解決するために以下の 3つの手法の検討・提案を
行う．

• CNNを用いたモータ特性推定精度向上手法

• CNNによる推定可能形状汎化手法

• CNN推定根拠可視化技術を用いた局所探索手法

1.2.1 CNNを用いたモータ特性推定精度向上手法
本検討では磁束密度分布を入力とした学習手法を提案する [28][29]．特にモータの磁気

特性は電磁鋼板の磁気的非線形特性が大きく影響される．したがって，磁束密度を用いる
ことで磁気的非線形特性を CNNに学習させることが可能となり，二次元断面材料分布を
学習させた場合よりも磁気特性の推定精度が向上することを示す．さらに，トポロジー最
適化に CNNを用いる場合，磁束密度分布学習した CNNのほうが材料分布を用いた場合
に比べ高い探索性能を持つことを示す．
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1.2.2 CNNによる推定可能形状汎化手法
次に異なる磁石配置に対する汎化手法に関する検討を行う [30]．IPMモータの場合，磁

石配置が異なると磁気特性が大きく異なるため，同一CNNへさせた際にトルク特性に対
する特徴量抽出可能か不明である．そこで，様々な仕様のモータを同一 CNNへ学習し，
形状汎化させる学習手法を提案する．本手法により，同時学習によって異なる磁石配置を
持つ形状の磁気特性を学習することが可能であることを示す．さらにその推定器を用いて
新たな最適化手法の提案を行う．

1.2.3 CNN推定根拠可視化技術を用いた局所探索手法
さらに，説明可能なCNNの磁気特性への適用に関する検討を行う [31][32]．説明根拠を可

視化する技術としてCNNへ入力した画像の推定要因となる領域を可視化するGrad-CAM

が提案されている．本手法によりトルク特性に寄与する領域の可視化が可能であることを
示す．さらに最適化に適用し，二段階最適化手法の開発を行い，従来の最適化に比べ有用
性があることを示す．

1.3 本論文の構成
以下に，本論文の内容を各章ごとに概説する．

第 1章　序論　
本研究の背景について述べる．次に，本研究の目的について述べる．最後に本論文の構成
について述べる．

第 2章　トポロジー最適化およびモータの基礎理論
本研究の対象となるモータのトポロジー最適化に関する基礎検討について述べる．

第 3章 CNNを用いたモータ特性推定精度向上手法の提案
モータ磁気特性を推定するCNNの推定精度向上手法について述べる．さらに，トポロジー
最適化に CNNを適用し，探索性能への影響を述べる．

第 4章　 CNNによる推定可能形状汎化手法の提案
CNNの推定可能形状汎化手法について述べる．さらに，本手法を用いた新たなトポロジー
最適化手法について述べる．

第 5章　 CNN推定根拠可視化技術を用いた局所探索手法の提案
CNNによる説明性をモータ磁気特性推定に用いる．さらに，本手法をトポロジー最適化
に利用し新たな二段階最適化手法を提案する．
第 6章　結論　
　本論文の総括を行う．
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第2章 トポロジー最適化およびモータの基礎
理論

2.1 はじめに
モータの磁気構造トポロジー最適化は数理計画問題に形状表現手法，数値解析技術を連

成した手法である．本章ではモータの磁気構造トポロジー最適化手法で用いる基礎理論に
関して述べる．
2.2節では本研究で用いた FEMをはじめとする数値解析手法について述べる．2.3節で

は探索アルゴリズムについて述べる．さらに，本研究で用いた遺伝的アルゴリズム内の設
定について述べ，それぞれの設定における性能をテスト問題で評価する．2.4節ではトポ
ロジー最適化手法の概要について述べる．また，本研究で用いたNGnet-ON/OFF法につ
いて述べる．2.5節では最適化対象であるモータの基礎理論について述べる．2.6節では本
研究における計算環境を示す．2.7節では本章の総括を行う．

2.2 数値解析手法
2.2.1 概要
本節ではモータの磁気特性を求める際に用いた数値解析手法に関して述べる．代表的な

解析手法として磁気回路法および FEMが挙げられる．磁気回路法は起磁力，磁束，磁気
抵抗の関係を電気回路におけるオームの法則と等価的に表すことができる性質を利用した
手法である．解析対象の磁路を想定して磁気抵抗および起磁力を設定することで，想定し
た磁路に流れる磁束量を求める．本手法は比較的簡易的なモデルに対しては高い精度で解
析可能であるが，モータのようなモデルの場合，素子の配置方法に工夫が必要である．ま
た，トポロジー最適化のようなコア形状を大きく変更させる場合，素子の増減を考慮する
必要があるため，適用しにくい．そこで，モータの磁気特性を求めるために FEMを用い
ることを考える．

2.2.2 電磁界解析
電磁界解析は主に 4本のマクスウェル方程式を用いて場を解くことにある．電磁界解析は

時間領域解析および周波数領域解析に大別され，用途によって使い分けがなされる [33]．電
磁波などの高周波解析においては時間領域解析手法の一つであるFDTD(Finite Difference

Time Domein)法が広く用いられている．一方，モータの磁界解析においては周波数領域
解析における FEMが用いられることが多い．
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FEMとは解析領域内を複数の要素に分割し，偏微分方程式を用いて辺や面，節点に与
えた未知数を求める手法である．要素は二次元であれば三角形や四角形要素，三次元であ
れば四面体や六面体要素が用いられ，要素内は補間関数によって表される [34]．
FEMによる電磁界解析はマクスウェル方程式を弱形式で表現した後，離散化し節点お

よび辺に与えた未知数を求める．連立方程式の計算には不完全コレスキー分解共役勾配
(ICCG: Incomplete Cholesky Conjugate Gradient)法 [35]，磁気非線形特性の計算には
ニュートン・ラフソン法が用いられることが多い．モータ磁界解析の場合，本手法で得ら
れた磁束密度分布を用い，節点力法等を用いることで電磁力分布を求め，トルク特性を算
出する．FEMは ICCG法やニュートン・ラフソン法のような反復計算を行うため，要素
数，非線形性などによっては求解に時間を要する．本問題を解決するため，FEMの求解
における反復計算の収束性に関する研究も報告されている [36]．

2.2.3 二次元静磁場解析における有限要素法の定式化
本節ではFEMで二次元静磁場を解くための支配方程式の導出を示す [37][38]．本研究で

は節点に未知数としてベクトルポテンシャルを与え，場を求める．Maxwell方程式は以下
の 4式で与えられる [39]．

∇×E = −∂B
∂t

(2.1)

∇×H = J0 +
∂D

∂t
(2.2)

∇ ·D = ρ (2.3)

∇ ·B = 0 (2.4)

ここで，E，H，D，B，J0，ρ はそれぞれ，電界，磁界，電束密度，磁束密度，電流密度，
電荷密度である．式 2.1はファラデーの法則を示し，式 2.2はアンペールの法則を示して
いる．また，式 2.3，式 2.4はガウスの法則を示している．本研究における電磁界解析は
モータの各回転角において正弦波電流を入力し，渦電流の効果を無視した電流源静磁場解
析を行う．つまり，時間変化項を無視することができるため，式 2.1，式 2.2は以下のよう
に書き換えることができる．

∇×E = 0 (2.5)

∇×H = J0 (2.6)

ここで，ベクトル公式

∇ · (∇×A) = 0 (2.7)
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より，式 2.4，式 2.7から以下のように定義できる．

B = ∇×A (2.8)

ここで，Aはベクトルポテンシャルである．また，磁界と磁束密度の関係は以下のように
なる．

B = µH (2.9)

ここで ，µは透磁率であり，透磁率の逆数を磁気抵抗率 νと定義する．

ν =
1

µ
(2.10)

式 2.6，式 2.8，式 2.9より以下の式を導出することができる．

∇× (ν∇×A) = J0 (2.11)

また，ベクトル公式

∇× (a× b) = (b · ∇)a− (a · ∇)b+ a∇ · b− b∇ · a (2.12)

を用いると式 2.11は以下のようにかける．

∇× (ν∇×A) = ∇ · (ν∇A) (2.13)

式 2.11と式 2.13より以下の二次元静磁場の支配方程式を得ることができる [37]．

∇ · (ν∇A) = −J (2.14)

ここで，今二次元静磁場を考えているので，A, J は z軸方向成分を示している．
次に式 2.14を有限要素方程式へ離散化することを考える．式 2.14に重み付き残差法を

適用すると以下の式になる [37]．∫
Ω
∇w · (ν∇A)dS = −

∫
Ω
wJdS (2.15)

式 2.15に磁界が境界と平行であることを条件とする固定境界条件，境界と垂直であるこ
とを条件とする自然境界条件を課すと，式 2.16のように書ける．∫

Ω
w∇ · (ν∇A)dS = −

∫
Ω
wJdS (2.16)

本研究で用いる要素は四角形要素であるため，一要素における節点数は 4である．よって，
補間関数Niを用いてある要素のベクトルポテンシャルAは以下のように定義できる．

A =

4∑
i=1

NiAi (2.17)

9



2.2. 数値解析手法 第 2章 トポロジー最適化およびモータの基礎理論

式 2.16にガラーキン法を適用し，重み wをN iとすると以下のように離散化できる [37]．∑
i=1

∑
j=1

Aj

∫
Ω
ν∇Nj · ∇NidS = −

∫
Ω
Ni · JdS (2.18)

すべての要素について式 2.18式を考え，解析領域全体における要素行列を作成し，解くこ
とで領域におけるベクトルポテンシャルを算出することができる．
本検討では永久磁石を有する IPMモータを解析対象とするため，式 2.18を拡張させ，

以下の式を解く．∑
i=1

∑
j=1

Aj

∫
Ω
ν∇Nj · ∇NidS = −

∫
Ω
NiJdS +

∫
Ω
Ni · (∇×M)dS (2.19)

ここで，M は永久磁石による磁化ベクトルである．また，磁気抵抗率に関する非線形解
析を行う際はニュートン・ラプソン法を用いて要素ごとの磁気抵抗率 νを更新する．

2.2.4 モータ解析で用いる諸条件
周期境界条件

本問題で扱うモータは 4極 24スロットである．偏心や磁石位置ずれ等を想定しない理
想的なモデルの場合，90度ごとに周期的な磁束分布が生じる．そのため，360度分の領域
を解析する必要はなく，90度分を解析したうえで周期境界条件を課して解析を行う．4極
24スロット場合，磁束分布は 90度ごとにベクトル向きが反転して現れる．そのため，ベ
クトルポテンシャルAも 90度ごとに互いに符号が反転している．本検討では，0度境界
と 90度境界上の対応する要素 e0, e90におけるベクトルポテンシャルAe0 , Ae90 に対し，以
下のような対応付けを行う [38]．

Ae0 = −Ae90 (2.20)

このように課すことで，90度モデルでの解析が可能となり，解析モデルが 1/4となる．最
適化では多数の FEMを行うため，モデルを小さくすることで最適化時間の短縮につな
がる．

浮き節点に対する処理

本検討で解析対象として扱うモータは固定子と回転子を有する．固定子は空間に対し固
定されているが，回転子は解析条件に応じて回転角度が変動する．したがって，回転角度
に応じて回転子のメッシュは移動するため，固定子メッシュとの整合性をとる必要がある．
この場合，回転角度に応じてメッシュを生成する手法が考えられるが，本検討では四角形
要素を用いており，四角形要素の自動分割アルゴリズムは複雑であることから，メッシュ
生成にかなりの時間を要する．そこで，本検討では回転子と固定子の境界を独立させ，浮
き節点を境界上のベクトルポテンシャルで補間する処理を行う [38]．
本処理の概要を図 2.1に示す．境界部分は回転子側，固定子側それぞれ節点を有してい

る．回転子が回転し，回転子が有する境界上の節点 s1が浮き節点となった場合，隣接す

10
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る固定子の節点m1,m2を用いてベクトルポテンシャルを線形補間する．以下に定義式を
示す．

As1 = L1Am1 + L2Am2 (2.21)

L1 =
lm1,s1

lm1,s1 + lm2,s1

(2.22)

L2 =
lm2,s1

lm1,s1 + lm2,s1

(2.23)

ここで，la,bは節点 a, b間の距離を示す．このように補間することで，回転により生じた
浮き節点を従来未知数のみを扱いつつ，計算が可能となる．

図 2.1: 浮き節点に対する処理

2.3 数理計画問題
2.3.1 概要
数理計画問題とは，1または多次元で表された空間内においてある条件を満たす空間の

最大点または最小点を求める問題をいう．本節ではその定義および本研究で用いる遺伝的
アルゴリズムに関して詳細に述べる．

2.3.2 定義
最適化問題

数理計画問題において最適解が満たすべき条件を制約として表し，最大および最小を求
める問題を目的関数として表す．制約がある場合，制約付き最適化問題，制約がない場合
制約なし最適化問題である．例えば，変数xに関する目的関数を f(x)，制約条件をx ∈ S

とすると最大化問題は以下のように表される．

f → max .,　 sub.to.　 x ∈ S (2.24)

ここで，Sは実行可能領域である．

11
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大域的最適解と局所的最適解

最適解は大きく局所的最適解および大域的最適解に区別される [40]．局所的最適解はあ
る限られた範囲において最大および最小である解を指す．一方，大域的最適解は探索範囲
全域において最大および最小である解を指す．ここで，制約条件 x ∈ Sを満たす，すべて
の xに対して最大化問題の場合 f(ẋ) ≥ f(x)，最小化問題の場合 f(ẋ) ≤ f(x)を満たすと
き，ẋを大域的最適解である．

2.3.3 解法
表 2.1に数理計画問題解法の例を示す．数理計画問題は大きく離散最適化問題と連続最

適化問題に分けられる．離散最適化問題は離散的な配列の組み合わせを探索する．連続
最適化問題は探索空間が連続であり，主に勾配を用いて空間を探索する．離散最適化問
題の解法として，メタヒューリスティクスアルゴリズムである遺伝的アルゴリズム (GA:

Genetic Algorithm)[41]， 焼きなまし法 (SA: Simulated Annealing)[43]， 粒子群最適化
(PSO: Particle Swarm Optimization)[44]などが挙げられる．一方，連続最適化問題の解
法として，最急降下法や共役勾配法，ニュートン法などが挙げられる [45]．
連続最適化問題の解法の多くは解の更新過程で導関数を要するため，目的関数が微分可

能な関数である必要がある．また，本手法は最終的に得られる解は初期解に依存し，局所
最適解に陥る可能性が高い．そこで，離散最適化問題に用いていたメタヒューリスティク
スアルゴリズムを連続最適化問題に用いる手法が提案されている．本手法は従来離散最適
化問題で用いている手法であるため，探索過程で導関数を必要としない．そのため，目的
関数の微分を必要とせず，問題適用が簡単である．特にGAの遺伝子として離散値ではな
く実数値を用いた実数値GAは幅広い研究開発に用いられている [10]．このことから，本
研究では実数値GAに注目し，モータ形状トポロジー最適化に適用する．

表 2.1: 数理計画解法

離散最適化問題 遺伝的アルゴリズム
焼きなまし法
粒子群最適化 . . . etc.

連続最適化問題 最急降下法
共役勾配法
ニュートン法 . . . etc.
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第 2章 トポロジー最適化およびモータの基礎理論 2.3. 数理計画問題

2.3.4 遺伝的アルゴリズム
概要

GAはHolland, J. H.により提唱された確率論的探索アルゴリズムである [41]．図 2.2に
GAの概要を示す．GAは生物の進化，遺伝学から着想を得ている．生物は世代を追うご
とに環境に適用し，種が繁栄するように遺伝子が変化していくと考えられる．その仕組み
を模倣して，良好な特性を持つ解を探索する．GA内では生物の個体と同様に 1つの解を
個体と表現する．個体は遺伝子の概念を持ち，その遺伝子によって個体が特徴づけられて
いる．GAの基本的な操作を以下に示す．

1. ランダムに個体生成
乱数的に複数の個体を生成し，集団を形成する．適切な個体数は交叉手法や問題の複雑さ
に応じて変動する．

2. 親個体の選択
集団中から交叉を行う親個体を複数選択する．選択方法は世代交代モデルによって異なる．

3. 親個体を用いた交叉による子個体生成
選択した親個体の持つ遺伝子を交叉させ，二個体の遺伝子を引き継いだ子個体を生成する．
子個体は親個体の遺伝子を引き継いでいるため，親個体に類似した特徴を持つ．最適解方
向へ子個体を生成されるよう工夫された交叉手法が提案されている．

4. 子個体を含めた集団からの淘汰
子個体を含めた集団の中から悪解を削除し，良好な解を次世代に残す．淘汰により集団と
して良好な解が支配的となり，最適解近傍へ探索範囲を移動させることができる．

5. 個体遺伝子の突然変異
複数個体の遺伝子の一部を交叉などのアルゴリズムと異なるアルゴリズムで唐突に変化さ
せることで，類似した個体が支配的な集団から逸脱した個体を生成する．突然変異を用い
ることで集団にとらわれない個体を探索に用いることとなり，個体の多様性を保つことが
できる．また，局所的な最適解から脱却する効果がある．本研究では突然変異は用いてい
ない．
これらの操作の繰り返しによって目的に応じた最適解を得られる．
図 2.3に遺伝子の表現手法を示す．当初，個体の遺伝子は図 2.3(a)に示すように，バイ

ナリ記号列で示したものを用いる手法が主流であった．図 2.3(a)は 0と 1で物性を変動さ
せることで，場を表現している．一方，1990年代から連続最適問題に適用するべく，遺伝
子を実数値ベクトルにする実数値GAが広く研究されている [42]．実数値を用いることで
図 2.3(b)に示すように，形状の寸法やある点の状態を直接遺伝子情報として扱うことが可
能となる．近年は空間に数多くの局所解を有する多峰性空間や変数間の強い結びつきによ
る変数間依存性を有する空間，変数に応じてスケールが異なる悪スケール性を有する空間
にも対応した実数値GA探索手法が提案されている [42]．
GAは最適化手法の概念にしか過ぎず，実際は選択手法，交叉手法や淘汰手法を問題に

応じて使用者が選び，組み合わせて使用する．次に本研究で用いた交叉方法および世代交
代モデルについて述べる．
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図 2.2: 遺伝的アルゴリズム概要

(a) 離散表現 (b) 連続表現

図 2.3: 遺伝子表現概要
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交叉手法

GAの交叉手法は最適化性能を大きく決定するため，数多くの手法が研究されている．
本節では本研究で用いた実数値GAの主要な交叉方法について述べる．

1. BLX-α[46]

代表的な交叉手法としてブレンド交叉 (BLX-α: Blend Crossover)がある．図 2.4に概要
を示す．集団中から二個体選択し，矩形領域を生成する．その矩形領域から二個体の距離
に αを乗じた長さ分だけ広げた矩形領域中に個体を生成する．子個体生成アルゴリズムは
以下のように定義される [42]．

(a) 二個体 x1,x2を親個体として選択する．

(b) 子個体 xcを以下の範囲内における一様乱数で決定する．

X1
i ≤ xci ≤ X2

i (2.25)

X1
i = min(x1i , x

2
i )− αdi (2.26)

X2
i = max(x1i , x

2
i ) + αdi (2.27)

di = |x1i − x2i | (2.28)

であり，x1i , x2i はそれぞれ x1,x2 の第 i成分，αは更新幅に影響するパラメータで
ある．

図 2.4: BLX-α[42]

本手法は目的関数を各変数が強い結び付きを持つ変数依存性を有する問題に対応していな
い [47]．本研究で用いるモータ形状最適化問題は各パラメータ間に強い依存性を持つと考
えられるため，適用が難しい．そこで，変数依存性，悪スケール性にも対応した交叉手法
REXstarに注目している．
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2. REXstar[47]

本手法は交叉の際に複数の個体を用いてマクロにみて降下方向とみなせる方向を推定し，
集団の移動方向を求める手法である．図 2.5にREXstarの概要を示す．子個体を生成する
際に大域的降下方向を集団の重心に対して点対称な個体を用いて，その方向に子個体を生
成する．以下にREXstarのアルゴリズムを示す [42]．

(a) N 個の親個体 x1, · · · ,xN を選択し，重心を xg とする．

(b) 親個体 xiの xg を中心対称とする鏡像個体 xiを生成する．

(c) 重心xgまわりの計 2N 個の個体の中で，評価値が上位N の個体の重心をxbとする．

(d) 子個体 xcを以下のように生成する．

xc = xg + diag(ξt1, · · · , ξtn)(xb − xg) +
N∑
i=1

ξt(xi − xg) (2.29)

ここで，ξtj ∼ U(0, t), j = 1, . . . , n,であり，ξi ∼ U(−
√

3/N,
√
3/N, i = 1, . . . , N),

とする．tは探索ステップサイズであり，探索性能に影響するパラメータである．

本手法は鏡像個体を用いて，選択した個体群の重心を算出している．しかし，鏡像個体を
用いると，その分考慮するべき個体数が増加する．本研究で対象とするモータの形状最適
化問題では，個体の評価値を算出するため FEMを用いるため，計算コストが増加する．
そこで，文献 [14]で用いられているように鏡像個体を用いない簡易的な REXstar を検討
する．

図 2.5: REXstar[42]

16



第 2章 トポロジー最適化およびモータの基礎理論 2.3. 数理計画問題

2.3.5 単目的最適化
概要

単目的問題は 1目的関数に対する最適解を得る最適化問題である．本研究で用いる単目
的最適化問題は制約付き最適化問題である．以下，単目的最適化で用いられるアルゴリズ
ムについて述べる．

世代交代モデル

GAで交叉を行う際には親個体を選択する必要がある．その親個体の抽出方法，生成さ
れた子個体を含めた選択方法を含めて世代交代モデルと呼ばれる．本節では単目的最適化
における代表的な世代交代モデルを示す．ここでは，MGG[48]および JGG[47]について
述べる．

1. MGG(Minimal Generation Gap)[48]

MGGは以下に示すアルゴリズムで個体の選択される．

(a) 探索空間内への集団生成
探索空間内に複数の個体をランダムに生成する．

(b) 集団中から親個体選択
集団内から評価値をもとに親個体を複数個選定する．

(c) 親個体を用いて子個体生成
選択した親個体の遺伝子を用いて交叉を行い，新たな個体を生成する．

(d) 子個体を含めて生存選択
親個体および子個体を含めたすべての個体中から最も評価値の高い個体と，ルーレッ
ト選択した個体を次世代に残すため，親集団中の個体と入れ替える．ルーレット選
択は評価値 f に応じて選択確率 rを変動させる．以下の式で定義される．

r(xi) =
f(xi)∑N
j f(xj)

(2.30)

ここでN は集団の個体数を示す．

本手法によりすべての個体を用いて探索すべき空間を的確に絞り込むことが可能である．
本アルゴリズムを終了条件を満たすまで選択，子個体生成，生存選択を繰り返す．

2. JGG(Just Generation Gap)[47]

MGGを改良し，初期収束性改善を図った JGG(Just Generation Gap)に注目する．MGG

は生存選択の際に評価値に基づいた最良個体とルーレット選択した個体を選択する．最良
個体を保存することで，局所解へ陥るリスクが高くなり，ルーレット選択は解探索の収束
性を悪化させる可能性がある [47]．そこで，本手法はMGGの生存選択を改良している．
以下に JGGのアルゴリズムを示す．

17



2.3. 数理計画問題 第 2章 トポロジー最適化およびモータの基礎理論

(a) 探索空間内への集団生成
探索空間内に複数の個体をランダムに生成する．

(b) 集団中から親個体選択
集団内から評価値をもとに親個体を複数個選定する．

(c) 親個体を用いて子個体生成
選択した親個体の遺伝子を用いて交叉を行い，新たな個体を生成する．

(d) 子個体を含めて生存選択
子個体中から評価値が良好な上位個体を複数個選択し，親集団中の個体と入れ替える．

JGGはMGGに比べ，収束性の向上が報告されている [47]．本研究では世代交代モデルと
して JGGを用いる．

テスト問題

本研究で用いた最適化コードの妥当性を検証するため，テスト関数による関数最適化問
題を解く．テスト関数としてRastrigin関数を用いる [49]．図 2.6に 2変数のRasrtrigin関
数を示す．本関数は強い多峰性がある．多峰性とは空間に非常に急勾配を有する山谷を複
数個持ち，局所的最適解に陥りやすい空間の特徴をいう．本研究で扱うモータ形状最適化
問題において対象となる各特性は，磁気的非線形性の影響を大きく受けやすい．したがっ
て，モータトポロジー最適化の探索空間は強い多峰性を持つ場合が多いと考えられる．そ
のため，Rastrigin関数で探索が可能であれば，モータ形状最適化においても本最適化コー
ドは有用であると言える．本テスト関数は以下の式で定義される．

f(x1 · · ·xn) = 10n+
n∑

i=1

(x2i − 10 cos(2πxi)) (2.31)

ただし，探索空間は-5.12≤ xi ≤ 5.12であり，最適解は f(0, · · · , 0) = 0である．
表 2.2に最適化条件を示す．本検討ではREXstarと JGGを用いた場合，およびREXstar

の鏡像個体を用いていない手法と JGGを用いた場合の二設定で最適化を行った．また，
REXstarにおける探索ステップサイズの効果を検証するため，t = 0.1, 0.5, 1.0の場合にて
検証する．

テスト結果

Rastrigin関数を用いたテスト結果を図 2.7に示す．図 2.7(a)(b)はそれぞれ，REXstar

の鏡面個体あり，鏡面個体なしの場合における探索結果である．それぞれ，探索ステップ
サイズ tを 0.1，0.5，1.0の 3パターンで変化させた．それぞれ，t = 0.1とした場合，最
も収束していることが確認できる．一方，t = 1.0の場合，初期段階で収束が止まってい
る．tが大きいと 1世代における探索ステップが大きくなり，局所解に収束してしまうた
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図 2.6: Rastrigin関数 (n = 2)

めであると考えられる．以上の結果から，多峰性のある問題では t = 0.1で最適化を行う
ことが望ましい．
また，鏡面なしの場合において，鏡面個体ありの場合に比べ収束性は悪化しているが，

最終的な解はほとんど変わらないことから，鏡面個体を生成しなくても探索は可能である
といえる．本研究で扱うモータ形状の最適化内においては，モデルによって各個体のFEM

による解析時間が膨大となる．そこで，最適化時間を現実的な時間とするためには，探索
個体数を可能な限り削減する必要がある [14]．
以上の結果から，本研究では鏡面個体を用いず，t = 0.1の設定で最適化を行うことと

した．

2.3.6 多目的最適化
概要

多目的最適化は 2目的以上の目的関数に対して最適解を求める最適化問題である．図 2.8

に多目的最適化の概要を示す．物理的にすべての特性が最大および最小となることは不可
能な場合が多い．このような性質をトレードオフ関係であるという．そこで，ある目的関
数の評価値が定められた時，他の目的関数の評価値が最も優れている解を探索することを
考える．
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(a) 鏡面個体あり

(b) 鏡面個体なし

図 2.7: テスト関数を用いた単目的最適化結果
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表 2.2: テスト関数を用いた単目的最適化設定

Number of dimensions 50

Number of individual 1000

Number of parents 100

Number of childlen 200

Method of Crossing over REXstar

Method of Generations 1000

定義

多目的最適化は目的関数間のトレードオフ関係が最適となるような解集合を得ること
を目的としている．変数 xに関する n個の目的関数 f1(x), f2(x), · · · , fn(x)，制約条件を
x ∈ Sとした時の多目的最適化の最小化問題は以下の式 2.32で定義される．

f1, f2, · · · , fn → min .,　 sub.to.　 x ∈ S (2.32)

このように複数の目的関数を設定すると，実現可能な解空間が限定される．その限定され
た解空間の際を探索する．

パレート解

個体の評価値をもとに他の個体との優劣関係を定め，その関係に応じてランク付けを行
う．最小化問題において二つの解を xi,xj ∈ S としたとき，すべての k = 1, 2, · · ·nにお
いて

fk(x
i) ≤ fk(x

j) (2.33)

を満たし，少なくとも一つの k = 1, 2, · · ·nにおいて

fk(x
i) < fk(x

j) (2.34)

を満たすとき，xiは xj よりもすべての目的関数において優れた解であり，xiは xj に優
越しているという．xiに優越した解が存在しない場合，xiをパレート解と呼ぶ．多目的
最適化の場合，このように定義されたパレート解の集合を求めていく．

探索アルゴリズム

多目的最適化問題を解く多目的GAの探索アルゴリズムとして多くの手法が開発されて
いる．代表的な多目的GAアルゴリズムとして，非優越ソート (NSGA: Non Dominated

Sorting GA)がある [50]．図 2.9に概要を示す．本手法はランクと呼ばれるパレート解ご
とのランキングを用いて，同じランクごとに個体が集中しないよう個体を生成していく．
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ランクとは個体より優越した個体の数に 1を加算した値であり，パレート解はランク 1で
ある．DebらがNSGAアルゴリズムを発表したのちに，改善を行ったものがNSGA-IIで
ある [51]．NSGA-IIと NSGAの違いとして，高速優越ソート，シェアリングの代用，エ
リート保存方法がある．本研究では優越ソート手法は NSGAのアルゴリズムを用い，そ
の他はNSGA-IIのアルゴリズムを用いた．図 2.10にアルゴリズムの概要を示す．具体的
なアルゴリズムを以下に示す．

1. 初期集団の生成
世代 g=1とし，ランダムに個体を生成し，初期集団Gg を生成する．

2. ランク付け
集団Gg のそれぞれの個体に非優越ソートにてランク付けを行う．非優越ソートは以下の
フローで行われる．

(a) ランクを rと定義し，初期値を r = 1とする．

(b) 評価値をもとに集団Gg におけるパレート解を探索し，ランク rとラベル付けする．

(c) 前ステップでランク付けした個体を無視し，残った集団を次の探索で扱う．r = r+1

とする．

(d) すべての個体にランクのラベル付けを行うまで (b)(c)を繰り返す．

3. 混雑度の計算
それぞれのランクにおいて隣接する個体同士の距離をもとめ，距離をもとに混雑度定義す
る．混雑度は以下のフローで算出される．

(a) ランク r = 1とする．

(b) r = 1の個体集合をそれぞれの目的関数における評価値でソートする．

(c) r = 1の個体集合のそれぞれの個体に注目し，ソート順に隣接する個体間の距離 dを
もとに混雑度Di = di−1 + di+1を求める．

(d) r = r + 1とする．

(e) すべてのランクが終了するまで (b)(c)(d)を繰り返す．

4. エリート保存
ランクおよび混雑度によりソートし，上位のエリート集団を保存する．母集団数を超えて
しまう場合はランクおよび混雑度を考慮して個体を選択する．個体 iおよび jにおいて

ri < rj (2.35)

または

(ri = rj) ∩ (Di > Dj) (2.36)

のとき，個体 iのほうが個体 jよりも優先度が高くなる．
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5. 子生成
エリート集団内で交叉を行い，子個体を生成する．再びランク付けを行い，g = g + 1と
する．以降終了世代数まで繰り返す．

テスト問題

テスト関数を用いて NSGA-IIの探索性能を評価する．多目的関数最適化のテスト問題
は数多く提案されているが，本研究ではMulti-modal MOP問題を用いる [52]．本問題は
多峰性の強い二目的に対する多目的最適化である．二目的の最小化問題は以下の式で与え
られる．

f1 = x1 → min .

f2 = g(x)× h(f1, g) → min .
(2.37)

本問題における g(x), h(f1, g)は式 2.38で表される．
g(x) = 1 + 10(N − 1) +

∑N
i=2(x

2
i − 10 cos(2πxi))

h(f1, g) = 1−
(
f1
g

)0.5
,

(2.38)

ここで，探索空間は i = 1のとき，0 ≤ x1 ≤ 1であり，i ̸= 1のとき−30 ≤ xi ≤ 30であ
る．パレート解は式 2.39のようになる．

f1 = x1

f2 = 1− (f1)
0.5

(2.39)

本検討ではNSGA-IIおよびREXstarを用いて検証した．
表 2.3: 多目的最適化の最適化設定

Number of dimensions 10

Number of individual 200

Number of pareto 100

Optimized method NSGA-II

Method of Crossing over REXstar

Method of Generations 5000

テスト結果

Multi-modal MOP問題における多目的最適化のテスト結果を図 2.11に示す．黒点は式
2.39で示した理想パレート解であり，赤四角は得られたパレート解である．本結果は異な
る集団から開始し，10回試行した結果，最も理想パレート解に近くに得られた解である．
理想パレート解は得られていないが，近いパレート解を得ることができている対象とした
ことが確認できる．よって，本条件でモータをトポロジー最適化における探索も可能であ
ると判断できる．
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図 2.8: 多目的最適化におけるパレート解

図 2.9: NSGA-IIのフロー

図 2.10: NSGA-IIにおけるランク付け

24



第 2章 トポロジー最適化およびモータの基礎理論 2.4. 形状表現手法

図 2.11: テスト関数を用いた多目的最適化結果

2.4 形状表現手法
2.4.1 概要
モータの形状最適化はGAとモータの特性値を評価する FEMを連成する．連成するに

あたり，GAが用いる遺伝子情報からモータ形状を表現し，FEMのメッシュに反映させる
必要がある．本研究では自由度の高い形状最適化が可能なトポロジー最適化に注目してお
り，形状表現手法に関し多くの手法が開発されている．
代表的な手法としてON/OFF法 [18]，密度法 [53]や均質化法 [54]などが提案されてい

るが，グレースケール問題が発生する点や，製造可能形状が現れにくいなどの問題点が
ある．そこで，勾配法に基づくレベルセット関数を用いるトポロジー最適化手法が提案さ
れている [19][20]．しかし，レベルセット法は目的関数の微分を用いるため，最適化にお
ける目的関数が複雑になるにつれ，レベルセット関数の取り扱いが複雑になると考えられ
る．そこで，文献 [21]では正規化ガウス基底関数ネットワーク (NGnet: Normalized Gauss

Network)を基底関数として用いるON/OFF法を提案している．本手法はGAとの連成が
容易であり，目的関数の微分が導出できない問題にも適用可能である．以上の観点から，
本研究では基底関数を用いた手法に着目している．

2.4.2 基底関数を用いたON/OFF法
ON/OFF法とは有限要素法の材料物性パターンを最適化する手法であり，各要素の材

料物性を独立に定義する．一方，基底関数を用いたON/OFF法は基底関数の形状に依存
して要素物性を決定する．
NGnet-ON/OFF法 [21]に関して述べる．本手法は設計領域とした有限要素上にガウス

基底関数を複数重ね合わせたガウス基底関数ネットワーク (NGnet)を張り，要素重心にお

25



2.4. 形状表現手法 第 2章 トポロジー最適化およびモータの基礎理論

けるNGnetの状態に応じて要素の材料物性を当てはめる手法である．図 2.12に概要を示
す．図 2.12(a)の (i)から (v)はガウス関数を示す．NGnetを構成するガウス関数はガウス
関数中心からの半径を標準偏差とする円領域が重なるように配置する．そののち，ガウス
関数を正規化，重み付けをし，重ねあわせをすることで出力関数 ϕ(x)を求める．以下に
定義式を示す．

ϕ(x) =

N∑
i=1

wibi(x) (2.40)

bi(x) =
Gi(x)∑N

k=1Gk(x)
(2.41)

Gi(x) =
1

2πσ
exp

(
− 1

2σ2
|x− xe|2

)
(2.42)

ここで，Gi，wi，x，xi，N，σはそれぞれガウス関数，ガウス関数の結合重み，要素の重心ベ
クトル，ガウス関数の中心ベクトル，ガウス関数の数，ガウス関数の標準偏差である．
図 2.12(b)は（iii）のガウス関数の重みwを 1.0，その他のガウス関数の重みwを 0.0と

した場合の出力関数 ϕ(x)を示している．さらに，図 2.12(c)は (i)～(v)のガウス関数の重
みをそれぞれ 0.5，0.8，-0.5，0.3，-0.2とした場合の出力関数 ϕ(x)である．このようにそ
れぞれの重みwに応じて関数付近の出力 ϕ(x)が変化していることが確認できる．関数中
心付近はその重みの値で一定値となっている．
この出力関数 ϕ(x)を用いて設計領域内の要素物性を決定する．基底関数を設計領域内

に配置する．図 2.13に要素のON/OFFの決定の概要を示す．図 2.12(c)の関数を用いて
要素物性を決定する手法した場合を示している．それぞれの要素の重心における ϕ(x)の
値によって以下のように材質 Ve(x)を決定する．

Ve(x) =

iron (ϕ(x) ≥ 0)

air (ϕ(x) < 0)
(2.43)

最適化でNGnet-ON/OFF法を用いる場合は式 2.40のwi を実数値GAの遺伝子とする
ことで，出力関数の形状を変化させる．従来のON/OFF法では物性決定には要素ごとに
正か負の値を与えるステップ関数を使用していた．一方，NGnet は複数の要素にまたが
る台を持つ滑らかな関数から形状を決める．したがって，要素の形状に依存しない，滑ら
かな最適形状が得られることが期待される．また，遺伝子の数もガウス基底の個数分のみ
であるため，有限要素毎の物性値を決めるON/OFF法よりも少ない個体数で最適化を実
行することが可能である．
文献 [58]では本手法は IPMモータのみならず，シンクロナスリラクタンスモータ (SynRM)

にも有効であることを示されている．文献 [59]ではオルタネータ用発電機のようなクロ
ポール型の三次元コア形状にNGnetを適用し，発電特性の向上を図っている．また，モー
タ以外の電気機器への適用もなされている．文献 [60]においてはマイクロ波エネルギー
ハーベスター用の広帯域アレイアンテナの形状に NGnetを適用し，有用性を示されてい
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(a) 5つのガウス関数を配置した場合 (b) 正規化されたガウス関数 (iii)

(c) 重み付けされた正規化ガウス関数

図 2.12: 正規化ガウス関数ネットワーク
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図 2.13: 基底関数を用いたON/OFF法

る．さらに，文献 [61]においてはスロットアンテナに用いる小型レンズの三次元トポロ
ジー最適化にNGnetを用いられている．また，著者は本手法を用いて IPMモータおよび
SynRMの既存モデル最適化手法を提案している [62]．
さらにガウス基底の代わりにフーリエ級数展開された三角関数を用いて要素の状態を定

めるフーリエ級数 ON/OFF法を提案している [63]．フーリエ級数 ON/OFF法は二軸に
配置した三角関数を利用する．出力関数は式 2.44のように定義される．

ϕ(x) = w00 +

M∑
m=1

N∑
n=1

wmn sin

(
mπ

xM
TM

)
sin

(
nπ

xN
TN

)

+

M∑
m=1

N∑
n=1

w′
mn cos

(
mπ

xM
TM

)
cos

(
nπ

xN
TN

) (2.44)

ここで，M，N，TM，TN はそれぞれフーリエ級数の次数，および周期である．w00 は出力
関数のバイアス成分である．式 2.44をモータへ適用する場合は式 2.45で定義することで
極座標系で表現する．

ϕ(x) = w00 +

M∑
m=1

N∑
n=1

wmn sin

(
mπ

r − r2
r1 − r2

)
sin(4nθ)

+
M∑

m=1

N∑
n=1

w′
mn cos

(
mπ

r − r2
r1 − r2

)
cos(4nθ)

(2.45)

ここで，r1，r2 はそれぞれ設計領域の外半径と内半径である．本手法はNGnetに比べ設定
パラメータが少ないことから，扱いが簡単である．一方で工学分野ではNGnet-ON/OFF

法が広く利用されていることから，本研究では基底関数としてNGnetを用いている．
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2.5 モータ理論
2.5.1 概要
本研究では埋込型永久磁石 (IPM: Interior Permanent Magnet)同期モータの断面コア

形状を最適化対象とする．そこで，本節では最適化結果の考察のために必要なモータ理論
を述べる．

2.5.2 永久磁石同期モータ
永久磁石同期モータは固定子が作る回転磁界に回転子が同期することにより駆動する

モータである．永久磁石同期モータは永久磁石の配置により二種類に大別される．永久磁
石を回転子の表面に配置した表面磁石型永久磁石 (SPM: Surface Permanent Magnet)同
期モータと永久磁石を回転子コア内に埋め込んだ IPMモータがある [3]．
図 2.14に永久磁石同期モータの概要を示す．本研究で検討する IPMモータは固定子お

よび回転子からなる．固定子は巻線が巻回された複数のティースを有している．巻線の巻
回方法として 1本ごとのティースに巻線を巻回する集中巻と複数のティースに跨いで巻回
する分布巻がある．集中巻は 1ティースごとに巻回するため，巻線を巻回しやすいが，固
定子起磁力高調波成分が大きいためトルクリップルの要因となる．一方，分布巻は固定子
起磁力高調波成分が小さいが，複数のティースを跨ぐため巻回に工夫が必要である．また，
分布巻の場合，複数相のコイルが重なるため，コイルエンドが大きくなり軸長が長くなる．
図 2.14は集中巻を示している．実際はこのような特徴を用途に応じて使い分ける．

(a) 斜視図 (b) 断面図

図 2.14: 永久磁石同期モータの概要

図 2.15に永久磁石同期モータの回転子を示す．図 2.15(a)(b)はそれぞれ 8極で構成され
た SPMモータおよび IPMモータを簡易的に表している．
SPMモータは空隙近くに永久磁石が配置されているため，トルクに寄与する空隙磁束密

度基本波成分を高めやすい．セグメント磁石を用いた SPMモータが普及しているが，高
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速回転における磁石飛散が懸念される．IPMモータは平板磁石をはじめとした永久磁石を
回転子コア内に埋め込む．永久磁石を埋め込むことで永久磁石の飛散を防止できる．さら
に，インダクタンスの差による磁気エネルギーを発生源とするリラクタンストルクを活用
することが可能である．
IPMモータはコアの形状によって大きくトルク特性が変動するため，コア形状の設計に

トポロジー最適化が有効であると考える．

(a) SPMモータ (b) IPMモータ

図 2.15: 永久磁石同期モータにおける回転子

2.5.3 モータ特性
平均トルク

モータの特性の一つとして平均トルクがあげられる．トルクは回転中心周りに働く力の
モーメントを示している．平均トルク Taveは以下のように定義する．

Tave =
1

N

N∑
k

Tk (2.46)

ここで，N,Tkはそれぞれサンプリング点数およびサンプリング点 kにおけるトルク値を
示す．

トルクリップル

トルクリップル Tripはトルクの脈動を示す．トルクリップルの要因として，誘起電圧高
調波成分および電流リップル等があげられる．つまり，回転子起磁力により生じる空隙磁
束密度分布の高調波成分を低減することが求められ，IPMモータの場合コアの形状を工夫
する必要がある．
本研究では以下の式にて評価した．

Trip =
Tmax − Tmin

Tave
(2.47)
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ここで Tmax，Tminはそれぞれトルクの最大値および最小値である．本研究で用いる最適
化問題ではトルクリップルの次数成分は考慮せず，本式で評価したトルクの振幅を最適化
対象としている．

トルク発生要因

トルクの発生要因として磁石磁束によるマグネットトルクおよびリラクタンストルクが
挙げられる．図 2.16に発生要因の概要を示す．マグネットトルクは回転磁界と回転子磁石
磁束の吸引反発が要因となり発生する．一方，リラクタンストルクは回転子および固定子
内を鎖交する磁束磁路の磁気抵抗を最小化するように働く吸引力により発生するトルクで
ある．永久磁石の透磁率は空気の透磁率と同等と考えることができる．IPMモータの場
合，回転子コアの形状によってはインダクタンス変動が大きく，リラクタンストルクを活
用しやすい．

(a) マグネットトルク (b) リラクタンストルク

図 2.16: トルク発生要因

2.5.4 数学モデル
永久磁石同期モータの数学モデルの導出を行う．図 2.17に永久磁石同期モータの物理モ

デルを示す．図に示すようにU相を基準として回転子位置 θを定義する．対象の永久磁石
同期モータは三相交流駆動である．本物理モデルの回路方程式は式 2.48のように定義さ
れる [55]．

 vu

vv

vw

 =

 R+ pLu pMuv pMwu

pMuv R+ pLv pMvw

pMwu pMvw R+ pLw


 iu

iv

iw

− ωψm

 sin θ

sin(θ − 2π
3 )

sin(θ − 4π
3 )

 (2.48)

ここで，[vuvvvw]
T ,[iuiviw]

T , R, p, ψm, ω, θはそれぞれ U相 V相W相の相電圧，相電流，
巻線抵抗，微分演算子，磁石磁束鎖交数，回転角速度，U相と永久磁石磁極の位相であり，
L,M はそれぞれ自己インダクタンスおよび相互インダクタンスである．固定子巻線に鎖
交する回転子の磁石磁束は回転子の回転に応じて変動するため，式 2.48は θに依存する
こととなる．また，本検討で扱う IPMモータは回転子位置により固定子側から見て相対
的にコア形状が変化することから，自己インダクタンスおよび相互インダクタンスも θに
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依存し，式 2.48の第 1項も同様に θに依存した項となる [56]．このように三相で表した
モータ回路方程式は回転子位相 θに依存しており，制御における扱いが難しい [55]．そこ
で，一般的にモータ制御においては回転座標系を用いることで三相交流を二軸の直流成分
で表現することにより，電圧方程式を簡素化して考える．

2.5.5 三相二相変換
まず，三相交流を二相交流で表すことを考える．図 2.18に概要を示す [56]．本図は三相

座標と二相座標を重ねたものである．三相座標上でUVW相の電流および電圧が変動する．
三相電流を二軸 α, β 軸で表現することを考えると，以下のように変換することが可能で
ある．

{
iα = iu − 1

2 iv −
1
2 iw

iβ =
√
3
2 iv −

√
3
2 iw

(2.49)

行列表記すると以下のようになる．[
iα

iβ

]
=

[
1 −1

2 −1
2

0
√
3
2 −

√
3
2

] iu

iv

iw

 (2.50)

このことから，三相二相変換行列 [Cαβ/uvw]を以下のように定義できる．[
Cαβ/uvw

]
=

√
2

3

[
1 −1

2 −1
2

0
√
3
2 −

√
3
2

]
(2.51)

ここで，
√

2
3 は座標変換前後で電力不変とする換算項である．

2.5.6 二相回転座標変換
このように変換した二相に変換した場合もそれぞれの軸成分は交流のままである．イン

バータによる制御を行う場合，交流を直接制御するよりも直流を制御する方が容易である．
そこで，二軸成分を回転子の回転位相 θに依存しないよう θで回転する座標系に変換する
ことを考える．
図 2.19に dq変換の概要を示す．回転座標系の磁極方向を d軸，それと直角な軸を q軸

と定義する．回転座標変換行列 [Cdq/αβ ]は以下のように定義できる．

[
Cdq/αβ

]
=

[
cos θ sin θ

− sin θ cos θ

]
(2.52)

この回転座標系は電気角基本波成分と同期しているため，dq軸上で直流成分として現れ
る．最終的に，三相から二相回転座標系に変換する変換行列 [Cuvw/dq]は以下のように定
義される． [

Cdq/uvw

]
=

[
Cdq/αβ

] [
Cαβ/uvw

]
(2.53)
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図 2.17: 永久磁石同期モータの等価モデル [56]

図 2.18: 三相→二相変換 [56]
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これにより，モータ制御理論を簡素化して論ずることが可能となる．よって，式 2.48は
式 2.54のように表すことができる [56]．

[
vd

vq

]
=

[
R+ pLd −ωLq

ωLd R+ pLq

][
id

iq

]
+ ωψm

[
0

1

]
(2.54)

図 2.19: dq変換 [56]

2.5.7 理論トルク
次にトルク方程式を算出する．出力電力 Poutはトルク T と機械角回転角速度の積で求

められるため，
Pout = Tωm (2.55)

と定義できる．ここで電気角角速度 ωrと機械角角速度 ωmの関係は
ω = Pnωm (2.56)

ここで，Pnは極対数を示す．また，入力電力 Pinは電流と電圧の積で表すことができる．
よって，式 2.57のように表すことができる [56]．

Pin = [id iq]

[
vd

vq

]
= R(i2d + i2q) +

1

2
(pLdi

2
d + pLqi

2
q) + ω{ψmiq + (Ld − Lq)idiq}

(2.57)
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式 2.57の第一項，第二項はそれぞれコイル抵抗による銅損，コイルのインダクタンスに蓄
積されるエネルギーを示す．第三項は出力電力を示すため，式 2.55と等価である．よって
トルク T は式 2.58と書ける [56]．

T = Pn{ψmiq + (Ld − Lq)idiq} (2.58)

式 2.58の第一項は磁石磁束に起因するマグネットトルクを示し，第二項はインダクタンス
の差を利用したリラクタンストルクを示している．例えば SPMモータのような回転子の
回転に応じて磁気抵抗が変化しない形状はLd = Lqとなり，マグネットトルクのみが発生
することとなる．また，id＝ 0の場合もリラクタンストルクは発生しない．

2.5.8 電流位相
次に，IPMモータの平均トルクが最大となる電流位相角度 θ′範囲を算出する．id, iqを

以下のように定義する [55]．また，図 2.20にマグネットトルクおよびリラクタンストルク
の電流位相角の依存性を示す．

{
id = −Ia sin θ′

iq = Ia cos θ
′ (2.59)

ここで，Ia =
√
i2d + i2q である．式 2.58に式 2.59を代入する．

T = Pn{ψmIa cos θ
′ − (Ld − Lq)I

2
a cos θ

′ sin θ′} (2.60)

式 2.60を θ′で微分すると
∂T

∂θ′
= Pn{−ψmIa sin θ

′ − (Ld − Lq)I
2
a(cos

2 θ′ − sin2 θ′)} (2.61)

第一項が 0となる場合は θ′ = 0の場合であり，第二項が 0となるのは θ′ = π
4 の場合であ

る．つまり，θ′ = 0 ∼ π
4 の間に IPMの最大トルク電流位相角がある．本検討では θ′ = π

6

で固定して最適化問題を解く．

2.5.9 本研究で扱う最適化問題における理論的解釈
本研究では IPMモータの平均トルク最大化およびトルクリップル最小化問題を解く．電

流位相 θ′ = π
6 であるから，マグネットトルクおよびリラクタンストルクがどちらも発生

し得る．
マグネットトルクを増加させるためには式 2.58より ψm を増大させる工夫が必要であ

る．ψmは固定子に鎖交する磁石磁束を指す．ψmを増加させるためには，磁石残留磁束密
度が高い永久磁石を用いることが考えられる．磁石グレードを変更せずにコア形状のみで
磁石磁束を最大限活用するためには回転子コア内の漏れ磁束を低減する形状とする必要が
ある．リラクタンストルクを最大化するためには d軸インダクタンスおよび q軸インダク
タンスの差を大きくする必要がある．また，三相正弦波通電を想定しているため，トルク
リップルを減少させるためには ψmおよび Ld − Lq の高次成分を減少させる必要がある．
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図 2.20: マグネットトルクおよびリラクタンストルクの概要

2.5.10 節点力法によるトルク導出
2.5.7節ではモータの理論トルクの導出を行った．本検討では FEMによりベクトルポテ

ンシャルを導出後，式 2.8によって磁束密度を求める．平均トルクおよびトルクリップル
を求める際には磁束密度分布よりトルク導出が可能な節点力法を用いた [38]．
節点力法により，FEMにより算出した磁束密度分布より各節点に働く電磁力を算出す

る．本研究では二次元における節点力法を適用し，そこで算出されたトルクの値を単位厚
さあたりのトルク値であると考え，厚みを乗じたものをモータの回転子全体のトルク値と
する．図 2.21に概要を示す．
仮想変位により得られるエネルギー変化を考えると，節点 iにおける節点力 f iは以下

のように書ける [38]．

f i = −
∫∫

S
(T · ∇Ni)dS (2.62)

ここで，T，Niはそれぞれマクスウェルの応力テンソル，補間関数である．単位面積あた
りに働く力は電流密度と磁束密度の外積であり，マクスウェルの応力テンソル T の発散と
等価であると考えると，マクスウェルの応力テンソル T は以下のように定義できる．

T =
1

2µ

[
B2

x −B2
y 2BxBy

2BxBy B2
y −B2

x

]
(2.63)

ここで，Bx,Byはそれぞれ磁束密度の x方向，y方向成分である．今，仮想変位により得
られるエネルギー変化が各節点におけるエネルギーの線形和で表されるとするならば，求
めたい領域に発生する力は節点力の和で求めることができる．よって，二次元空間におい
てトルク T は以下の式で算出される．

T =
∑
i

litif i (2.64)
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図 2.21: 節点力法 [38]

ここで，li, ti,f iはそれぞれ，節点 iの中心からの半径，単位接線ベクトル，節点力であ
る．式 2.64を節点座標 (xi, yi)を用いて表すと，

T =
∑
i

√
x2i + y2i

− yi√
x2i + y2i

,
xi√

x2i + y2i


[
fxi

fyi

]

=
∑
i

(−yifxi + xifyi)

(2.65)

と書ける [38]．ここで，fxi, fyiはそれぞれ節点 iの節点力 x方向成分，y方向成分を示す．
以上より，磁束密度からトルクを算出することができる．

2.5.11 電気学会Dモデル
さまざまな IPMモータが提案されているが，リファレンスモデルとして各研究機関に

て使用されている電気学会Dモデル [57]を最適化対象とした．図 2.22に電気学会Dモデ
ルを示す．さらに表 2.4に電気学会Dモデルの仕様を示す．本モータは 4極 24スロットの
分布巻モータである．回転子の内部に径方向に着磁された永久磁石と永久磁石端部から空
気領域が配置されている．この空気領域は永久磁石磁束を d軸方向に鎖交させ，マグネッ
トトルクを増加させる効果がある．永久磁石の残留磁束密度は 1.25Tである．4極 24ス
ロットのモータは理想的に 90度ごとに同様の磁束分布を示す．したがって，FEMでは 90

度モデルを用い，0度及び 90度に回転周期条件を課し，解析を行う．
図 2.23に電気学会Dモデルのトルク波形を示す．また，図 2.24にトルク波形をフーリ

エ級数展開し，トルク次数を抽出した結果を示す．平均トルク T 0
aveおよびトルクリップル

T 0
ripはそれぞれ T 0

ave = 2.1Nmおよび T 0
rip = 0.57である．トルク波形は電気角 12次成分

が支配的な波形であることが確認できる．図 2.25にある回転角度における磁束分布を示

37



2.5. モータ理論 第 2章 トポロジー最適化およびモータの基礎理論

す．磁石磁束が d軸方向鎖交するよう永久磁石端部の空隙が配置されていることが確認で
きる．最適化内では電気角 1/6周期を 5ステップ解析し，平均トルクおよびトルクリップ
ルを評価した．

図 2.22: 電気学会Dモデル [57]

表 2.4: 電気学会Dモデル仕様

Number of Poles 4

Number of Slots 24

Rotor Inner Diameter[mm] 16

Rotor Outer Diameter [mm] 55

Stator Inner Diameter[mm] 56

Stator Outer Diameter [mm] 112

Shaft Length[mm] 65

Electrical steel 50A470

Magnet Thickness[mm] 2.5

Magnet Amount[mm3] 1706.25

Remanence[T] 1.25

Current[Arms] 3.0

Current phase angle[deg] 30

Number of Turns[turn] 35
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図 2.23: 電気学会Dモデルトルク波形

図 2.24: 電気学会Dモデルトルク次数成分
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図 2.25: 電気学会Dモデル磁束分布

2.6 計算機環境
本研究における計算環境を表 2.5に示す．クロック数 3.5GHz，4コア 16スレッドのCPU

を用いる．GPUはNVIDIA Tesla V100を用いる．本検討では最適化処理および磁界解析
はCPUを使用し，CNNの演算にはGPUを用いる．磁界解析の際には複数コアによる並
列計算を行っている．

表 2.5: 計算機環境

CPU Intel(R) Xeon(R) E5-2637v4 3.5GHz

OS Ubuntu 16.04.5

Memory 64GB

GPU NVIDIA Tesla V100 PCIE 16GB

2.7 総括
本章では本研究で用いる基礎理論について述べた．まず，モータの解析に用いた二次

元静磁場解析における FEMの定式化について述べた．次に最適解の探索に用いた実数
値遺伝的アルゴリズムによる単目的最適化や多目的最適化の理論を述べ，作成した最適
化コードの妥当性をテスト関数を用いて確認した．また，トポロジー最適化で使用した
NGnet-ON/OFF法について述べた．さらに，回転機のトルクの発生原理および節点力法
について述べた．最後に最適化のリファレンスモデルとして用いた電気学会Dモデルの解
析結果について述べた．

40



第3章 CNNを用いたモータ特性推定精度向
上手法の提案

3.1 はじめに
第 2章で述べたように，モータ形状のトポロジー最適化において FEMによる解析によ

りモータ特性を求め，探索アルゴリズムにおける評価値算出に用いる．モータ等の電気機
器のトポロジー最適化の問題点の一つとして最適化時間が挙げられる．FEMによる解析
時間や解析回数が増加すると，それに比例して最適化時間は増加する．近年，FEMの解
析モデルが複雑化し，高精度化が図られる一方で，解析時間の増大が懸念される．さらに，
モータ体格の小型化や高負荷域駆動による磁気飽和の影響や，解析モデルの大規模化によ
る未知数の増加でニュートン・ラフソン法や ICCG法の収束性悪化が懸念される．また，
トポロジー最適化のような自由度の高い問題においてGAを用いる場合，十分な探索性能
を保証するためには必要な探索個体数が増大する．このような背景から，実用化の観点か
ら現実的な時間内で解を得られるような探索アルゴリズムが求められている．
FEMなどによる電磁界解析の代用として，何らかの代理モデル (Surrogate model)を用

いる求解手法に関して研究されている．代表的な代理モデルとして，応答局面法 [64][65]，
クリギング法 [66][67]，空間写像法 (space mapping)[68]などがある [69]．これらの手法は
様々な物理現象を簡易表現するために広く適用検討がなされている．しかし，非線形性問
題や高次元問題に対して高精度に代理モデルを作成することは難しく，新たな手法が求め
られている．
そのような背景から，脳の神経細胞 (ニューロン)から構成する神経回路を模倣したニュー

ラルネットワーク (Neural network: NN)による代理モデルが提案されている [23]．近年
はNNの多層化や構成の工夫により，さらなる特徴量抽出精度の向上がなされている．最
適化においてもNNを用いて高効率探索を行う手法の提案がなされている．文献 [70]にお
いて NGnetを用いたトポロジー最適化でガウス基底関数の重みを入力とした NNの構築
手法の提案されている．本手法のように設計変数やガウス基底の重みを入力変数とすると，
その入力変数に対する特性を出力するネットワークを形成することができる．しかし，設
計変数に依存したネットワークは変数の増減や配置変更を行うと再度ネットワーク構築を
行う必要があり，汎用的なモデルとは言えない [69]．
そこで畳込み NN(CNN: Convolutional neural network) による特徴量抽出を考える．

CNNは画像などを畳込み処理することにより特徴量を抽出可能であり，画像認識分野で
盛んに用いられている [23][71][73][74]．本手法を用いて設計対象の特徴量を抽出すること
で，パラメータの考慮が不要となる．設計分野ではCADを代表とした図面作成ソフトを
用いる場合が多く，CNNで用いるデータと親和性が高いと思われる．また，最適化内で
は材料分布と特性値のデータセットを容易に生成可能なため，大量に多様なデータを収集
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可能と考えられる．
以上の観点から，著者はトポロジー最適化の最適化時間短縮のため，CNNを FEMの

代理モデルとして用いるトポロジー最適化を提案している [25]．本手法により，最適化時
間が従来手法に比べ削減されることが示されているが，CNNのモータ特性推定精度向上
に関する議論は少ない．電磁界解析の代用としてCNNを用いている例は少なく議論の余
地がある．
そこで，本章ではCNNの回転機特性推定精度向上手法として磁束密度分布を教師デー

タとして用いた場合の効果を検証する．また，モータのトポロジー最適化にCNNを併用
した場合の CNN推定精度とトポロジー最適化探索性能の関係性を検証する [28][29]．
本章の構成を述べる．まず，3.2節では深層学習 (DL: Deep Learning)の概要について

述べる．3.3節においてCNNのモータ磁気特性推定手法について述べる．さらにCNNの
推定精度向上のため，磁気非線形性を特徴量抽出する手法について提案する．3.4節にて
DLをトポロジー最適化内へ組み込むアルゴリズムについて述べる．さらに，CNNの推定
精度の違いにおけるトポロジー最適化探索性能について考察を行う．最後に，3.5節にて
本章の総括を述べる．

3.2 深層学習
3.2.1 概要
深層学習 (DL: Deep Learning)は機械学習 (ML: Machine Learning)の一種である [23]．

MLは多数のデータセットを用いてデータ内にある規則性，特徴量を抽出し，モデルを生
成する手法である．従来のMLはあらかじめ人間によって定義された特徴に従って学習を
行うものであった．つまり，特徴量の指定を人間によって行う必要があった．一方，DL

は多層 perceptronを使用したモデルであり，入力の特徴量を自動的に抽出することが可
能である．本節ではその基礎理論について述べる．

3.2.2 ニューラルネットワーク
perceptronおよび活性化関数

本項ではNNの基礎となる perceptronについて述べる．perceptronは入力した信号の伝
達を表現するアルゴリズムである．図 3.1にperceptronの概要を示す．図 3.1のperceptron

は以下のように示される [72]．

u(x) = a0 +

n∑
k=1

akxk (3.1)

ϕ(u) =

0 (u ≤ θ)

1 (otherwise)
(3.2)

ここでxおよび aはそれぞれ入力および重みである．入力と重みの線形結合を uとし，閾
値 θをもつステップ関数 ϕを用いて，0または 1の出力を決定している．
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図 3.1: perceptron

perceptronはステップ関数 ϕを用いて出力を定義した．この perceptronの出力関数を
別の関数に置き換え，多重に連結させたものがNNである．perceptronの出力関数にあた
る関数を活性化関数と呼ぶ．NNで用いられる活性化関数として図 3.2のような sigmoid

関数

ϕ(x) =
1

1 + e−x
(3.3)

が一般的に用いられてきた [23]．ステップ関数と異なり，連続的な実数値を出力する．ま
た，sigmoid関数は微分可能であるため，勾配法による学習が可能である．一方，近年は
図 3.3に示す ReLU関数と呼ばれる活性化関数が用いられることが多い [75]．ReLU関数
は以下のように定義される．

ϕ(x) = max{0, x} (3.4)

ReLU関数は ϕ(0)で微分不可能である．x < 0において微分値は 0であり，x > 0におい
て 1となる．x = 0の状況は学習において発生しないことを前提として用いる．本関数に
より，勾配が減衰することなく後段の層にも伝達することが可能である．以上の点より，
ReLU関数を用いることで勾配消失問題が緩和されることが報告されている [75]．また，
単純な関数であるため，扱いが簡単である．
NNを多層化する場合，n層目のm番目における出力 ynmは以下の式で求められる．

unm(yn−1) = an−1
0 +

mn−1
max∑
k=1

an−1
k yn−1

k (3.5)

ynm = ϕ(unm(yn−1)) (3.6)

ここで，mn−1
maxは n− 1番目の層における出力数である．また，このように全出力を結合

する層を全結合層と呼ぶ．
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図 3.2: sigmoid関数

図 3.3: ReLU関数

出力層

DLで用いる問題として大きく分類問題と回帰問題に分けられる．図 3.4に二つの問題
の概要を示す．分類問題はあらかじめ複数のラベルを用意し，入力したデータが特定のラ
ベルに当てはまる確率を出力をする．回帰問題は予測対象の実数値を出力する．物体認識
等は物体名を推定するため，分類問題を解く場合が多い．一方，平均トルクやトルクリッ
プルなどの実数値を推定する場合，回帰問題を解くことで直接推定値を出力することが可
能である．
それぞれの問題における出力層の構成は大きく異なる．分類問題における出力層は soft-

max関数を用いる場合が多い．softmax関数は最大値および出力の合計が 1となる性質を
持つ．これにより，出力のマルチヌーイ分布を求め，確率分布と対応させる．softmax関
数は以下の式で定義される．

ykm =
ey

k−1
m∑

m e
yk−1
m

(3.7)

ここで kは最終層を示す．ykmの最大値は 1であり，softmax関数の総和∑
m y

k
mも必ず 1

となる．本研究ではそれぞれの出力に対する確率分布を出力し，最大確率のラベルを解と
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する．分類問題の場合，ラベル数分の出力がある．回帰問題の場合，最終層を 1つのノー
ドとし，恒等関数を用いて出力する．

図 3.4: 分類問題と回帰問題

3.2.3 畳込みニューラルネットワーク
CNNは画像認識や音声認識分野で幅広く用いられている手法である [76]．本手法は前

項までの層構成に加え，畳込み層と pooling層で構成されている．図 3.5に CNNの概要
を示す．
畳込み層では入力されたデータに対してフィルタを用いた畳込み処理を行う．単純な

DNNにおける全結合層では位置情報がないため，入力する画像データの隣接するピクセ
ル間の相対関係を失うこととなる．一方，畳込み処理は隣接する要素を足し合わせること
で，相対位置情報を維持したまま入出力関係を構築可能である．

図 3.5: 畳込みニューラルネットワーク
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畳込み処理

一般的に畳込み演算は以下のように定義される．

cx =

∫
k(u) · b(x− u)du (3.8)

ここで，k, bはそれぞれフィルタ関数，被畳込み関数である．本処理を離散化すると以下
のようにかける．

cx =

∞∑
u=−∞

k(u) · b(x− u) (3.9)

フィルタ関数により特徴量の圧縮を行うことが可能である．本関数を二次元に拡張し，畳
込み処理を行う．
畳込み層における畳込み処理の概要を図 3.6に示す．図 3.6は 3×3の入力と 2×2の畳込

みフィルタおよび畳込みされた 2×2の出力を示している．各畳込み演算におけるフィルタ
の移動量をスライド量と呼ぶ．本例の場合，スライド量は 1である．それぞれの出力は以
下のように求める．

ci,j =
2∑

s=1

2∑
t=1

ks,tbi+s−2,j+t−2 (3.10)

CNNの学習の際にはフィルタ関数の重みを更新する．

図 3.6: 畳込み処理

pooling処理

畳込み処理の後，pooling層を通して層を縮小する．本層の効果として，入力に対する
ロバスト性が向上される点がある．代表的な処理として最大値を抜き出すmax pooling処
理がある．max pooling処理の概要を図 3.7に示す．max pooling処理は以下の式で定義
される．

ci,j = max{bi−1,j−1, bi,j−1, bi−1,j , bi,j} (3.11)

ここで，max{}は {}内における最大値を示しており，あるフィルタ内における最大値を
出力として次の層の値とする．
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図 3.7: pooling処理

3.2.4 学習方法
損失関数

3.2.2節で述べたニューラルネットワークの重みはデータを用いて学習することで得ら
れる．大量のデータから重みを学習するために損失関数Lを定義する．損失関数はNNの
出力と教師データの誤差を示しており，損失関数の値が最小となるよう，反復計算を行う．
損失関数の代表的なものとして二乗和誤差および交叉エントロピー誤差が挙げられる

[23]．二乗和誤差は以下の式で定義される．

L =
1

2

∑
m

(ym − y′m)2 (3.12)

さらに交差エントロピー誤差は以下の式で定義される．

L = −
∑
m

y′m log ym (3.13)

ここで，ymおよび y′mはm次元の出力を持つNNの最終層の出力および教師データを示
す．損失関数Lを 0に近づけることでそれぞれの出力と教師データの差が小さくなり，NN

の重みは教師データと近しい値を出力するよう決定される．

勾配法

損失関数を最小化するため，連続最適化問題を解く．学習アルゴリズムとして勾配法が
用いられることが多い [45]．勾配法は損失関数の勾配の降下方向に探索する最適化アルゴ
リズムである．従来，勾配降下法はすべてのデータを用いて勾配を算出する．しかし，多
くの教師データを用いるDLの学習においては，すべてのデータを用いて勾配を計算する
と計算量が莫大となる．すべてのデータを用いたとしても，冗長的な勾配情報である可能
性もある．
本問題を解決する手法として確率的勾配降下法 (SGD: Stochastic Gradient Descent)が

挙げられる．SGDはすべてのデータではなく，1つのデータをランダムに抽出し，その
データを用いて損失関数の勾配を求め，何度も繰り返す．SGDはランダム性が強く，従来
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の勾配法に比べ勾配の分散が大きくなるため，学習率を小さくする必要がある [23]．この
場合，収束性の悪化が懸念される．そこで，DLの学習において，ミニバッチ確率的勾配
降下法が用いられることが多い．本手法は全データの中から複数のデータをランダムに抽
出し，損失関数の勾配を求める．
勾配法において重みの更新は以下の式で表現できる．

at+1 = at − η∇atL (3.14)

ここで，at, ηはそれぞれ tステップ目の重みベクトルおよび学習率である．また，∇at は
tステップ目の aによる微分演算子であり，∇atLは損失関数のそれぞれの重みによる微
分によるベクトルであり n− 1層目に限定すると以下のように示される．

∇atL =

[
∂L

∂an−1
1

· · · ∂L
∂an−1

mn−1
max

]T
(3.15)

確率的勾配法は損失関数の最急な方向に更新を行う．しかし，損失関数の最小値は必ずし
もその点における勾配方向にあるとは限らない．そのため，空間によっては式 3.14を用い
ると局所解に陥る可能性もある．

Momentam SGD

SGD法を改良したアルゴリズムとして，Momentam SDG法がある [77]．本アルゴリズ
ムはMomentam項を導入した式 3.16および式 3.17を用いる．

at+1 = at + vt (3.16)

vt = αvt−1 − η∇at−1L (3.17)

ここで，at，αは tステップ目におけるMomentam項および更新幅を示す．Momentam項
により，t− 1ステップにおける勾配の影響を加味して t+ 1ステップ目の更新を行う．つ
まり，物理法則における慣性力にあたる効果を示している．

RMSProp

Momentam SDGは学習係数 ηを固定値で学習している．ηは学習性能に大きく影響を
及ぼすため，重要なパラメータである．RMSPropはこの ηを可変とする手法である [78]．
学習が進むにつれ随時学習係数 ηを減衰させる．本手法は以下の式で更新される．

st = st−1 +∇atL⊗∇atL (3.18)

at+1 = at − η
1

√
st
∇atL (3.19)

ここで，⊗はアダマール積を表し，それぞれの要素の積である． 1√
st
により，学習が進む

につれ学習率が小さくなる．
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AdaGradは過去に用いた勾配情報をすべて用いる [79]．しかし，その場合，学習の後半
は学習率が 0に限りなく近づくため，しだいに学習更新が停滞する．そこで，RMSProp

は過去の勾配をすべて均一に加算するのではなく，指数関数的に直近の勾配の効果を重視
する．

誤差逆伝播法

学習の際にはそれぞれの層において∇atLを求める必要がある．それぞれの勾配を直接
計算すると計算時間が膨大となる．そこで，誤差逆伝搬法を用いて高速に勾配を求めるこ
とを考える [23]．
誤差逆伝搬法の基礎は合成関数における連鎖律である．合成関数 f(h(x))における f の

xに関する微分は次のように求められる．
∂f

∂x
=
∂f

∂h

∂h

∂x
(3.20)

このような性質を微分の連鎖律という．本性質を用いて損失関数 Lを akmで微分すること
を考える．微分連鎖律より次のように微分できる．

∂L

∂akm
=

∑
i

∂L

∂yk+1
i

∂yk+1
i

∂uk+1
i

∂uk+1
i

∂akm
(3.21)

ここで，損失関数 Lの yk+1
i による微分は以下のように書ける．

∂L

∂yk+1
i

=
∑
j

∂L

∂yk+2
j

∂yk+2
j

∂uk+2
j

∂uk+2
j

∂yk+1
i

(3.22)

以上より，k層目の重み akmにおける微分を求める際に k + 1層目以降の微分結果を用い
ている．さらに k + 1層目の微分は k + 2層目の微分を用いて求められる．このように後
層の重みを用いて出力層側から結果を伝搬させることで勾配を求めることで計算コストを
抑えられる．
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3.3 磁気的非線形性を考慮したCNNによる特性推定
3.3.1 概要
本節では CNNを用いてモータ特性の特性推定を行う．モータ特性を推定するために用

いる教師データおよび学習モデルについて述べたのち，学習済みCNNのテスト結果に関
して述べる．

3.3.2 学習対象モータ
図 3.8に示す 2種類の磁石配置を有する IPMモータの磁気特性を CNNへ学習させる．

それぞれ，一枚および二枚の平板磁石を埋め込んだモータである．以降，それぞれ I字磁
石配置，V字磁石配置と呼ぶ．
I字磁石配置は図 2.22の電気学会Dモデルの回転子コアを設計領域とした形状である．

永久磁石は 45度方向に着磁されており，電気学会Dモデルと同様の磁石量である．V字
磁石配置は I字磁石配置と磁石量を変えず，二枚の永久磁石を用いた．それぞれの永久磁
石の着磁方向は x軸および y軸方向である．図 2.22の斜線部は設計領域を示しており，本
領域のコアおよび空気の材料分布をNGnetを用いて決定する．
本検討で用いた教師データは最適化対象の断面材料分布およびある電流条件における磁

束密度分布である．教師データとして材料分布により形状の特徴を学習することが可能で
ある．しかし，本検討で扱うモータの特性値はコア内の磁気的非線形特性による影響を受
けやすい．コア内の透磁率分布は電流負荷や回転角によって変化する．そこで，本検討で
はある電流負荷における磁束密度分布を教師データとして用いる．磁束密度分布は推定特
性との相関が強いと考えられ，CNNの推定精度の向上が期待できる．本節ではCNNの学
習に教師データとして材料分布を用いた場合と磁束密度を用いた場合を比較し，その効果
を検証する．

3.3.3 有限要素モデル
次に FEMで用いる有限要素モデルについて述べる．図 3.9に I字磁石配置およびV字

磁石配置の有限要素モデルを示す．また，表 3.1に有限要素モデルの緒言を示す．本モデ
ルは四角形要素を用いている．設計領域の要素数は I字磁石配置および V字磁石配置で
2931および 1476である．
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(a) I字磁石配置 (b) V字磁石配置

図 3.8: トポロジー最適化対象形状 [29]©2021 IEEE

(a) I字磁石配置 (b) V字磁石配置

図 3.9: 有限要素モデル

表 3.1: 有限要素モデルの緒言

I字磁石配置モデル V字磁石配置モデル
要素数 14524 11240

節点数 14687 11395

設計領域要素数 2931 1476
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3.3.4 NGnetの設定
図 3.10にNGnetに用いたガウス基底の配置を示す．本検討では回転方向によらず特性

が同一の磁気構造とするため，d軸に対して線対称な形状を生成する．45度領域にガウス
基底を配置し，材料分布を決定したのちに残りの 45度領域に材料分布をコピーする．図
3.10はガウス基底を 54個配置している．

(a) I字磁石配置 (b) V字磁石配置

図 3.10: ガウス基底の配置

3.3.5 学習ネットワーク
本検討に用いたCNNモデルについて述べる．本検討では学習ネットワークとしてVGG16

を用いた [80]．図 3.11に VGG16のネットワーク構成を示す．VGG16は Imagenetによ
り学習された 16層の畳込み層及び全結合層によって構成されている．本モデルは単純な
層構成であり，さまざまな研究に用いられている．Imagenetは 1400万枚超の画像とラベ
ル群であり，様々な CNN研究に活用されている [81]．オリジナルの VGG16は最終層が
1000のため，1000クラスに分類可能である．問題によってクラス数を変更する場合，最
終層の数を変更する．また，回帰問題の場合は VGG16の層構成を図 3.11(b)のように変
更する [82]．
さらに学習において，限られたデータセットで高精度なモデルを作成するため，層の前

半 1～8層目は ImageNetによる学習重みで固定し，後半の層は ImageNetの重みを初期値
として学習する．このように一部分を学習対象と異なるデータセットより学習した重みを
用いて特徴量抽出機能を保ちながら学習する手法が転移学習である．
本研究ではネットワーク構築に kerasライブラリを用いる [83]．kerasは pythonベース

のDLライブラリである．モジュール性がよく，GPU上での実装も簡易的であるため，本
ライブラリを使用する．
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3.3. 磁気的非線形性を考慮した CNNによる
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(a) 分類問題 (b) 回帰問題

図 3.11: VGG16[28]

3.3.6 教師データ
次に学習に用いた教師データについて述べる．本検討では図 3.8に示す 2種類の磁石配

置を有する IPMモータの磁気特性を推定する推定器を作成する．図 3.12に入力データを
示す．図 3.12の入力データは 224×224×3のビットマップであり，図 3.12(a)(b)はそれぞ
れ材料分布と磁束密度分布を示している．今回，VGG16の入力に対応するため，RGBの
3入力を用いる．材料分布はコア，空気，永久磁石およびコイル領域を別々の色で表現して
いる．色の表現は RGBの 256×256×256通りの整数で表現される．それぞれのビットの
色分布により，モータ断面の材料分布を入力できる．一方，磁束密度分布はグレースケー
ルの濃淡で表現する．図 3.13に本検討で用いたコア材 50A470のBHカーブを示す．磁束
密度分布は負荷時の磁束コンターを 50A470の飽和磁束密度 2.3Tで正規化したものを用
いる．0Tの場合，白，2.3Tの場合，黒で表現している．

(a) 材料分布 (b) 磁束密度分布

図 3.12: 入力データとして用いたビットマップ例
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図 3.13: 50A470の BHカーブ

回帰問題の場合，出力は平均トルクおよびトルクリップルを示す実数値とする．分類問
題の場合，表 3.2に示すように平均トルクおよびトルクリップルを 8分類に分類する．表
中に示す値は図 2.22に示す電気学会 Dモデルの平均トルク T 0

ave = 2.1Nmおよびトルク
リップル T 0

rip = 0.57で正規化した値を用いている．
分類問題に用いる教師データおよびテストデータは表 3.3に示す最適化設定にて IPMの

平均トルク最大化問題を解き，その際に FEMにより得られた解析値と材料分布および磁
束密度分布を用いる．式 3.23に目的関数 F を示す．

F =
Tave
T 0
ave

→ max . sub.to Ω < 2 (3.23)

ここで，Ωは断面上に現れる回転子磁性体領域の個数を示している．本制約は回転子コア
がすべて連結していることと同義である．回転子は可動体であるため，独立したコアが存
在すると構造として成立しない．そこで，図 3.14に示すように設計領域に連結制約と独立
したコアが存在した場合，そのコアをカウントする．その個数が 2以上の場合，個数に応
じてペナルティ制約を課す．連結制約要素としている要素は常にコアであるとする．ペナ
ルティ制約は以下の式に応じて課す．

F = F − 500× (Ω− 1) (3.24)

また，初期個体および子個体生成時にΩ = 1となる個体が生成されるよう反復生成し，制
約を満たすよう工夫した．各クラスが必要個体数を満たすまで最適化を繰り返す．さらに，
回帰問題においては 1度の最適化で多様な解が得られるよう，表 3.4に示す最適化設定で
多目的最適化を解いた．式 3.25に目的関数 F1, F2を示す．

F1 =
Tave
T 0
ave

→ max . F2 =
Trip
T 0
rip

→ min .sub.to Ω < 2 (3.25)
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表 3.2: 分類問題における平均トルクおよびトルクリップルの分類

TFEM
ave &TFEM

rip TCNN
ave &TCNN

rip

　　～0.45　　 　　 0　　
　　 0.45 ～ 0.55　　 　　 0.5　　
　　 0.55 ～ 0.65　　 　　 0.6　　
　　 0.65 ～ 0.75　　 　　 0.7　　
　　 0.75 ～ 0.85　　 　　 0.8　　
　　 0.85 ～ 0.95　　 　　 0.9　　
　　 0.95 ～ 1.05　　 　　 1.0　　
　　 1.05～　 1.15 　 　　 1.1　　
　　 1.15～　 　 　　 1.2　　

表 3.3: 教師データ生成時の単目的最適化の最適化設定

Number of dimensions 54

Number of individual 1000

Number of parents 100

Number of childlen 200

Method of Crossing over REXstar

Method of Generations 100

表 3.4: 教師データ生成時の多目的最適化の最適化設定

Number of dimensions 54

Number of individual 200

Number of pareto 100

Optimized method NSGA-II

Method of Crossing over REXStar

Method of Generations 200
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図 3.14: 回転子コア部の連結制約 (Ω = 3の場合)

3.3.7 磁束密度分布による精度への影響
モータで用いられるコアは非線形磁気特性を有している．限界設計されたモータは高ト

ルク密度化されており，モータ内のコアは磁気飽和が発生する．磁気飽和により透磁率低
くなるため，回転により透磁率分布が変動する．そのため，平均トルクおよびトルクリッ
プルに大きく影響を及ぼす．このような背景から，モータ断面の情報からより精度よく平
均トルクおよびトルクリップルを推定するためには，コア内の磁気特性状態を入力する必
要があると考える．しかし，材料分布のみを入力とすると，コアは同一特性とみなされる
ため，コア内の透磁率分布は考慮されてない．そこで，本検討では磁気非線形性を考慮す
るため，磁束密度分布を用いる．磁束密度分布はある駆動状態におけるコアの透磁率分
布と等価である．図 3.15に推定値の異なる形状の材料分布及び磁束密度分布を示す．図
3.15(b)と (d)を比較した場合，固定子コアの磁束密度が大きく異なる．特に平均トルク
TFEM
ave = 1.1の場合，固定子側の磁束密度は TFEM

ave = 0.5の場合に比べ高い．また，回転
子コア幅の狭い領域は磁束飽和している．このように，固定子側の情報量増加及び磁気非
線形性の考慮により，推定精度の向上が期待できる．

56



第 3章 CNNを用いたモータ特性
推定精度向上手法の提案

3.3. 磁気的非線形性を考慮した CNNによる
特性推定

(a) 材料分布 TFEM
ave = 0.5 (b) 磁束密度分布 TFEM

ave = 0.5

(c) 材料分布 TFEM
ave = 1.1 (d) 磁束密度分布 TFEM

ave = 1.1

図 3.15: 異なる推定値における材料分布と磁束密度分布の比較

3.3.8 学習条件
データセットを用いて平均トルクおよびトルクリップルを推定する推定器を作成する．

表 3.5に分類問題および回帰問題の学習条件を示す．本検討ではそれぞれ 100epoch学習
を行う．学習には分類問題および回帰問題それぞれMomentum SGDおよびRMSpropを
用いる．また，損失関数として分類問題では式 3.13に示す交差エントロピー誤差，回帰問
題では式 3.13に示す二乗和誤差を用いる．本検討で用いる材料分布および磁束密度分布
による教師データおよびテストデータは同一の個体群を用いている．また，本検討では損
失関数の感度を高くするため，学習の際に特性値を 100倍した値を学習させている．

表 3.5: 分類問題および回帰問題における学習条件

Classification Regression

Epoch 100 100

Bach size 40 40

Optimizer Momentum SGD RMSprop

Learning rate 0.0001 0.001
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3.3.9 分類問題における推定結果
表 3.6-表 3.9に分類問題に対するテストデータよる推定結果を示す．それぞれの (a)(b)

は材料分布および磁束密度分布を用いた結果である．表 3.6-表 3.9における横軸は CNN

による推定分類ラベルを示し，縦軸は FEMによる解析値を用いた分類ラベルを示す．対
角線上のブロックに当てはまる個体は CNNにより正確に推定されていることを示す．分
類問題の場合，正確に分類された個体割合 κにより推定器の精度を評価する．
平均トルクに関して I字磁石配置の場合，材料分布および磁束密度分布を用いると κ =

56.8%，κ = 64.5%，V字磁石配置の場合，κ = 56.8%，κ = 70.5%となり，それぞれ磁束密
度分布を用いたほうが 7.7%，13.7%精度が高くなっている．一方，トルクリップルに関し
ては I字磁石配置の場合，材料分布および磁束密度分布を用いるとκ = 43.4%，κ = 44.1%，
V字磁石配置の場合，κ = 37.8%，κ = 36.4%と平均トルクに比べ精度が低く，磁束密度
分布による精度は向上していない．

3.3.10 回帰問題における推定結果
図 3.16-図 3.19に回帰問題に対するテストデータによる推定結果を示す．それぞれ異な

る乱数シードによりトポロジー最適化を行い，生成したデータセットを用いている．それ
ぞれの (a)(b)は材料分布および磁束密度分布を用いた結果である．図 3.16-図 3.19におけ
る横軸は FEMによる解析値を示し，縦軸は CNNによる推定値を示している．回帰問題
の場合，FEM相関係数 ρおよび FEMによる評価値との誤差率Errorを用いて精度を評
価する．相関係数 ρは以下のように定義される．

ρ =
σFEM,CNN

σFEMσCNN
(3.26)

ここで，σFEM,CNN , σFEM , σCNN はそれぞれFEMによる解とCNNによる解の共分散お
よびそれぞれの標準偏差を示す．また，誤差率Errorは以下のように定義される [84]．

Error =

√
(eFEM − eCNN )2

e2FEM

(3.27)

ここで，eFEM , eCNN はそれぞれ FEMおよび CNNの解である．相関係数はばらつきの
影響を受けにくく，誤差率はばらつきの影響を受けやすいため，それぞれの指標を併用し
て評価を行う．
平均トルクに関して I字磁石配置の場合，材料分布および磁束密度分布を用いると ρ =

0.994, 0.997，V字磁石配置の場合，ρ = 0.991, 0.994となり，磁束密度分布を用いること
で相関係数がそれぞれ 0.003程度向上している．また，誤差率はそれぞれ 1.14%,1.06%向
上している．また，トルクリップルに関しても I字磁石配置の場合，材料分布および磁束
密度分布を用いると ρ = 0.641, 0.0.758，V字磁石配置の場合，ρ = 0.226, 0.284となり，
磁束密度分布を用いることで相関係数がそれぞれ 0.117，0.058向上している．誤差率はそ
れぞれ 1.47%,2.98%向上している．しかし，トルクリップルの相関係数は平均トルクに対
して大幅に悪化している．特に，V字磁石配置のトルクリップルを推定した推定器の場合，
ρ = 0.25付近と非常に相関係数が悪化しており，正しく推定できていない．V字磁石配置
は特にトルクリップルと形状との相関を得にくい形状であることがわかる．
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表 3.6: I字磁石配置 IPMの平均トルク分類問題推定結果
(a) 材料分布 κ = 56.8%

(b) 磁束密度分布 κ = 64.5%

表 3.7: I字磁石配置 IPMのトルクリップル分類問題推定結果
(a) 材料分布 κ = 43.4%

(b) 磁束密度分布 κ = 44.1%
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表 3.8: V字磁石配置 IPMの平均トルク分類問題推定結果
(a) 材料分布 κ = 56.8%

(b) 磁束密度分布 κ = 70.5%

表 3.9: V字磁石配置 IPMのトルクリップル分類問題推定結果
(a) 材料分布 κ = 37.8%

(b) 磁束密度分布 κ = 36.4%
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(a) 材料分布 ρ = 0.994, Error = 2.48%

(b) 磁束密度分布 ρ = 0.997, Error = 1.34%

図 3.16: I字磁石配置 IPMの平均トルク回帰問題推定結果 [29]©2021 IEEE

(a) 材料分布 ρ = 0.641, Error = 9.59%

(b) 磁束密度分布 ρ = 0.758, Error = 8.12%

図 3.17: I字磁石配置 IPMのトルクリップル回帰問題推定結果 [29]©2021 IEEE
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(a) 材料分布 ρ = 0.991, Error = 4.50%

(b) 磁束密度分布 ρ = 0.994, Error = 3.44%

図 3.18: V字磁石配置 IPMの平均トルク回帰問題推定結果 [29]©2021 IEEE

(a) 材料分布 ρ = 0.226, Error = 25.19%

(b) 磁束密度分布 ρ = 0.284, Error = 22.22%

図 3.19: V字磁石配置 IPMのトルクリップル回帰問題推定結果
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図 3.20に学習時における回帰問題の損失関数の値の推移を示す．図 3.20(a)(b)はそれぞ
れ平均トルクおよびトルクリップルの推定器の epochごとの損失関数推移である．I字磁
石配置およびV字磁石配置共に 100epoch学習した時点における損失関数値は材料分布を
用いた場合よりも磁束密度分布を用いた場合のほうが小さい．回帰問題の場合はどちらの
磁石配置においても磁束密度分布を用いたほうが精度良く学習できている．

(a) 平均トルク

(b) トルクリップル

図 3.20: 回帰問題における推定器の損失関数推移

3.3.11 異なるデータセットによる回帰問題推定結果
結果の妥当性を検討するため，異なるデータセットによる学習および推定を行った．本

検討では異なる 4種の乱数シードで実行した多目的最適化により得られた教師データおよ
びテストデータにより検証する．表 3.10，表 3.11に I字磁石配置および V字磁石配置の
平均トルクおよびトルクリップル推定結果の FEM解析値および CNN推定値の相関係数
および誤差率を示す．SEED4の結果は図 3.16-3.19と対応している．
磁束密度を用いた場合，I字磁石配置およびV字磁石配置それぞれ材料分布に比べ平均
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トルク誤差率が改善されている．I字磁石配置の SEED3に関しては微小に悪化している
が，それ以外，相関係数に関してもほとんど改善されている．データセットの質に依存す
るが，ほとんどの場合磁束密度により推定精度が向上していることが確認できる．一方，
トルクリップルの場合，相関係数および誤差率が平均トルクに比べ悪化しており，磁束密
度による精度向上効果が薄れている．

3.3.12 トルクリップル発生原理
分類問題および回帰問題においてトルクリップルの推定精度が平均トルク推定精度に比

べ悪化する傾向があることを示した．本要因を考察するため，トルクリップルの発生原理
を述べる [85]．
回転子起因のトルクリップル発生要因として回転子起磁力高調波が挙げられる．2.5.9節

で述べたように本研究では三相正弦波電流を想定している．U相を基準点としたとき，正
弦波三相電流は以下の式で表される．

Iu = Iamp sinωt

Iv = Iamp sin

(
ωt− 2

3
π

)
Iw = Iamp sin

(
ωt− 4

3
π

) (3.28)

ここで Iampは電流振幅を示す．また，三相電機子巻線に鎖交するそれぞれの磁束ϕu, ϕv, ϕw

はそれぞれ以下のように表される．

ϕu =

∞∑
k=1

ϕk cos {k(ωt− θ)}

ϕv =

∞∑
k=1

ϕk cos

{
k(ωt− 2

3
π − θ)

}

ϕw =

∞∑
k=1

ϕk cos

{
k(ωt− 4

3
π − θ)

} (3.29)

ここで ϕkは k次の磁束振幅を示す．これらを用いて発生するトルク T は以下のように表
すことができる．

T = K(ϕuIu + ϕvIv + ϕwIw) (3.30)

ここで，K は定数である．それぞれの電流および磁束を式 3.30に代入すると，

T = KIamp

∞∑
k=1

ϕk cos {k(ωt− θ)} sinωt

+
∞∑
k=1

ϕk cos

{
k(ωt− 2

3
π − θ)

}
sin

(
ωt− 2

3
π

)

+
∞∑
k=1

ϕk cos

{
k(ωt− 4

3
π − θ)

}
sin

(
ωt− 4

3
π

) (3.31)
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表 3.10: I字磁石配置 IPMの平均トルクおよびトルクリップルの回帰問題推定結果の相関
係数および誤差率

Average torque Torque ripple

Error Error

材料 磁束密度 磁束-材料 材料 磁束密度 磁束-材料
SEED1 1.73 1.40 -0.33 19.01 17.87 -1.14

SEED2 3.16 2.83 -0.33 41.45 38.06 -3.39

SEED3 5.24 4.96 -0.28 19.55 16.12 -3.43

SEED4 4.50 3.44 -1.06 25.19 22.22 -2.98

相関係数 相関係数
材料 磁束密度 磁束-材料 材料 磁束密度 磁束-材料

SEED1 0.994 0.996 0.002 0.353 0.517 0.164

SEED2 0.981 0.987 0.006 0.590 0.216 -0.374

SEED3 0.991 0.988 -0.003 0.430 0.217 -0.213

SEED4 0.975 0.992 0.017 0.226 0.284 0.057

表 3.11: V字磁石配置 IPMの平均トルクおよびトルクリップルの回帰問題推定結果の相
関係数および誤差率

Average torque Torque ripple

Error Error

材料 磁束密度 磁束-材料 材料 磁束密度 磁束-材料
SEED1 2.743 1.893 -0.851 15.263 14.322 -0.941

SEED2 1.616 1.119 -0.497 27.442 30.952 3.510

SEED3 2.914 2.787 -0.127 14.674 16.053 1.379

SEED4 2.481 1.344 -1.137 9.587 8.118 -1.468

相関係数 相関係数
材料 磁束密度 磁束-材料 材料 磁束密度 磁束-材料

SEED1 0.987 0.997 0.010 0.706 0.637 -0.069

SEED2 0.988 0.998 0.010 0.326 0.640 0.313

SEED3 0.991 0.996 0.005 0.735 0.689 -0.046

SEED4 0.989 0.998 0.009 0.641 0.758 0.116
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式 3.31を整理すると，

T =
KIamp

2
(

∞∑
k=1

(ϕk(sin(k + 1)ωt− kθ)− (sin(k − 1)ωt− kθ))

+
∞∑
k=1

(ϕk(sin(k + 1)ωt− kθ − 2

3
(k + 1)π)− (sin(k − 1)ωt− kθ − 2

3
(k − 1)π))

+

∞∑
k=1

(ϕk(sin(k + 1)ωt− kθ − 4

3
(k + 1)π)− (sin(k − 1)ωt− kθ − 4

3
(k − 1)π)))

(3.32)

鎖交磁束の偶数次成分は 0となる．よって以下のようにまとめることができる [85]．

T =
3KIamp

2


 ∞∑

k=5,11,17,···
ϕk sin (k + 1)ωt− kθ

−

 ∞∑
k=1,7,13,···

ϕk sin (k − 1)ωt− kθ


(3.33)

以上のことから，鎖交磁束の高次成分によってトルクリップルの 6次の倍数成分が発生
する．
回転子起磁力高調波起因のトルクリップルを低減するためには鎖交磁束高次成分を低減

させる必要がある．例えばトルクリップル 6次成分を低減させるためには鎖交磁束の 5次，
7次成分を低減させる必要がある．今回対象とする電気学会Dモデルは 2.5.11節に述べた
ようにトルクリップル 12次成分が支配的であることから，鎖交磁束 11次成分および 13

次成分を低減させればよい．
これらの次数成分は必ずしも独立的な関係ではないことから，鎖交磁束の次数成分を低

減させるコア形状は多様な解が考えられる．そのため，一意な解が存在するとは限らない．
このように，トルクリップルの発生要因は平均トルクに比べ複雑であり，トルクリップル
を推定する問題は平均トルク推定問題に比べ難しいと考えられる．

3.3.13 トルク振幅の推定
トルクリップルの推定精度は平均トルクに比べ悪化することを示した．本問題における

トルクリップルは式 3.34で定義される．

Trip =
Tmax − Tmin

Tave
(3.34)

この定義によるトルクリップルは無次元の値となっている．その結果，前節に述べたよう
にモータ構造と推定値の相関が弱い上に，問題は複雑化すると考えられる．そこで，式
3.35のように定義したトルク振幅 Tppを学習することを考える．

Tpp = Tmax − Tmin (3.35)

トルク振幅 Tppは単位がNmであり，形状とほぼ一意に決定すると考えられる．
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図 3.21および図 3.22に振幅の推定器におけるテスト結果を示す．I字磁石配置の場合，
トルクリップルを学習した場合に比べ振幅の推定相関係数は 0.01程度低い．一方，V字配
置を学習した場合，相関係数は 0.6程度大幅に向上している．
図 3.23に学習に使用した教師データの平均トルクとトルクリップルおよび平均トルク

と振幅の相関関係を示す．平均トルクとトルクリップルの相関係数は 0.065と全く相関が
ないことがわかる．一方，平均トルクと振幅の相関係数は 0.648であり，ある程度相関が
みられる．図 3.16および図 3.18より平均トルクは材料分布および磁束密度に関し，良好
な相関を得ている．したがって，振幅に対しても材料分布および磁束密度に対する相関は
良好であると想定できる．

(a) 平均トルク-トルクリップル (b) 平均トルク-振幅

図 3.23: 平均トルクとトルクリップルおよび振幅の関係

3.3.14 磁束密度分布による推定精度の検証
3.3.8節より分類問題のトルクリップル推定問題以外において磁束密度分布が推定精度

向上に影響することを確認した．本効果の要因として，以下の理由が考えられる．

• 非線形特性の効果

• 固定子コアの情報量増加

推定精度向上の一つの要因は磁束密度分布を用いることによるコア磁気的非線形性の
考慮である．一方，磁束密度分布による固定子側の情報量の増加による効果もあると考え
られる．材料分布の場合，固定子コアはすべてのデータが同一形状であるため，特性値推
定には回転子コアの材料分布のみが特徴量となる．しかし，磁束密度分布を用いることで
固定子側も推定特性に影響を及ぼす情報を表現可能となり，推定精度が向上したと考えら
れる．
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(a) 材料分布 ρ = 0983, Error = 8.32%

(b) 磁束密度分布 ρ = 0.985, Error = 8.07%

図 3.21: I字磁石配置 IPMの振幅回帰問題推定結果 [29]©2021 IEEE

(a) 材料分布 ρ = 0.865, Error = 15.7%

(b) 磁束密度分布 ρ = 0.900, Error = 13.8%

図 3.22: V字磁石配置 IPMの振幅回帰問題推定結果
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3.3.15 回転子のみを学習した場合の効果
これらの要因を検証するため，教師データとして回転子のみを抜き出し，学習を行う．

本結果と固定子を含めた教師データによる結果を比較することで，単純な磁束密度分布の
効果を確認することができる．図 3.24に回転子のみの入力データを示す．固定子の形状を
入力画像から切り取り，回転子のみをビットマップで表現した．
回転子の入力データに対し平均トルクの回帰問題を推定させた結果を図 3.25に示す．

FEMの解析値と CNNの推定値の相関係数 ρが材料分布にくらべ，磁束密度分布により
0.001向上しているが，誤差率が 0.35%悪化している．本結果により，回転子のみでは推
定精度向上効果が薄いことが確認できる．さらに，固定子を同時に学習した図 3.16の結果
と比べて相関係数が材料分布および磁束密度分布それぞれ 0.011および 0.013減少してい
る．したがって，固定子側の磁束密度分布による特徴量の増加が推定精度に影響している
といえる．
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(a) 材料分布 (b) 磁束密度分布

図 3.24: 回転子領域のみを表した入力ビットマップ

(a) 材料分布 ρ = 0.983, Error = 1.90%

(b) 磁束密度分布 ρ = 0.984, Error = 2.25%

図 3.25: I 字磁石配置 IPM の回転子領域のみを用いた平均トルク回帰問題推定結果
[29]©2021 IEEE
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3.4 磁気的非線形性を考慮したCNNを用いたトポロジー最適化
3.4.1 概要
3.3.8節にて磁束密度分布を用いることで精度よくモータ磁気特性を推定可能であること

を示した．本節では文献 [25][26]にて提案したトポロジー最適化アルゴリズムに前節で構
築した CNNを用いる．文献 [25][26]で提案したアルゴリズム内では材料分布を教師デー
タとした CNNの分類問題推定器を用いている．
本検討では教師データとして材料分布ではなく磁束密度分布を用いたCNNを用いた場

合のトポロジー最適化探索性能を述べる．また，材料分布および磁束密度分布で学習され
た推定器の違いによるトポロジー最適化結果の違いについても述べる．

3.4.2 基本アルゴリズム
図 3.26に最適化アルゴリズムを示す [25]．基本的なアルゴリズムは従来のGAと同様で

ある．従来のGAと異なる点は個体の評価方法である．評価する際のアルゴリズムを以下
に示す．

1. 個体生成
探索に用いる個体を生成する．

2. ビットマップ生成
最適化で生成された個体の材料分布および磁束密度分布をビットマップ出力する．磁束密
度分布を出力する際，1ステップのみ FEMによる解析を行い，その結果を出力する．

3. CNNによる特性推定
作成したビットマップを学習済み CNNに入力し，推定値を求める．

4. FEM解析判断
CNNの推定値に応じて解析確率 sに応じて FEM解析判断をする．FEMによる解析を行
う場合は FEMの解析結果を評価値として用いる．解析を行わない場合は CNNの推定値
を用いる．

CNNの推定値が良好な個体に対して FEMによる解析確率を高くすることで，最適化で
最良解となり得る探索集団は FEMによる精度の高い特性値を得ることができ，最適化の
探索精度を保つことが可能となる．

3.4.3 最適化設定
本検討ではトルクリップル最大化，トルクリップル最小化問題を解いた．式 3.36に目的

関数 F を示す．

F = w1 ×
Tave
T 0
ave

− w2 ×
Trip
T 0
rip

→ max . sub.to Ω < 2 (3.36)
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図 3.26: CNNを用いたトポロジー最適化アルゴリズム [29]©2021 IEEE

式 3.36中の w1 =1.3および w2 =0.3は最適化における平均トルクおよびトルクリップル
の影響度合いを調整する値である．F =1.0の場合電気学会Dモデルと同様の評価値とな
る．また，表 3.13に本検討で用いた解析確率を示す．本検討では二種類の解析確率を用い
て最適化を行った．(a)の設定の場合，すべての個体を FEMにより解析する．(b)の設定
の場合，評価値 F によって解析確率を変更する．評価値 F が 1.0以下の場合，FEMによ
る解析を行わず，1.0より高い場合，すべての個体の評価値をFEMにより求める．本設定
では FEMとCNNを併用することとなる．この解析確率の設定により，FEMの解析回数
を減少させることができ，それに比例して最適化時間を減少させることができる．(c)の
設定の場合，すべての個体の評価値をCNNによる推定値で求める．最適化設定を表 3.12

に示す．本検討では，100世代目の個体を最適解とした．

表 3.12: CNNを用いたトポロジー最適化における最適化設定

Number of dimensions 54

Number of individual 1000

Number of parents 100

Number of childlen 200

Method of Crossing over REXstar

Method of Generations 100
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表 3.13: CNNを用いたトポロジー最適化における FEMの解析確率設定

F (a) (b) (c)

0.0∼1.0 100% 0% 0%

1.0∼ 100% 100% 0%

3.4.4 最適化結果
図 3.27に最適化結果を示す．また，図 3.28に評価値の推移を示す．材料分布および磁

束密度分布を学習したCNNをそれぞれ用いた場合，条件（a），条件（b），条件（c）の
順で評価値が高い個体が得られている．さらにCNNを用いた最適化の場合，磁束密度分
布を学習したCNNを用いた場合，評価値が高い最適解を得ている．例えば，設定（b）お
よび設定（c）の場合，磁束密度分布を学習したCNNを用いることで材料分布を学習した
CNNを用いた場合に比べ評価値が 0.03および 0.01良好な形状を得ている．
FEMの解析確率が高い (a)条件が最も良好な解を得ることができている理由として，

FEMにより厳密解に近い値を評価値として用いているためと考えられる．FEMに比べ推
定精度が劣るCNNは微小な形状の変動に対して鈍感である．したがって，CNNを用いた
最適化においては探索点が複雑な探索空間内の局所解に陥った場合に脱出しにくいと考え
られる．
図 3.29に世代ごとの FEMによる評価個体数の推移を示す．CNNを用いない設定 (a)

はすべての世代で 200個体 FEMによる解析を行っているが，良好解以外に対して評価値
を用いている設定 (b)においては大幅に解析回数が削減されている．設定 (a)の場合，100

世代で 20000回 FEMによる解析が必要である．一方，設定 (b)の場合，材料分布を学習
したCNNおよび磁束密度分布を学習したCNNを用いることで 217回および 1457回まで
削減できている．設定 (b)の場合，後半の世代になるにつれ FEMの解析回数が増加する．
また，磁束密度分布を学習したCNNを用いることでFEMの解析回数が微増している．こ
れらの理由として，探索後半の集団としての評価値平均が材料分布を学習したCNNを用
いた場合に比べ良好であるためと考えられる．

3.4.5 最適解形状の考察
本最適化で得られた形状について考察する．最適解として得られた形状の特徴として，

以下のような傾向がある．

• 永久磁石の端部にフラックスバリアが形成されている．
本フラックスバリアにより，d軸インダクタンスが向上し，d軸磁束が増加することから
マグネットトルクを増加させる効果があると考えられる．

• 回転子外径側のコアは周方向に広がっており，扇形となっている．
回転子表面のコア領域が周方向に広がることで，トルクリップルを抑えるよう空隙磁束密
度分布の高調波成分を抑える効果があると考えられる．
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(a) オリジナルモデル
F=1.0, Tave=2.08Nm, Trip =
0.57

(b) 設定 (a)
F=1.36, Tave=2.32Nm, Trip

= 0.15

(c) 設定 (b) 材料分布
F=1.29, Tave=2.11Nm, Trip

= 0.03

(d) 設定 (b) 磁束密度
F=1.31, Tave=2.17Nm, Trip

= 0.06

(e) 設定 (c) 材料分布
F=1.24, Tave=2.11Nm, Trip

= 0.14

(f) 設定 (c) 磁束密度
F=1.25, Tave=2.10Nm, Trip

= 0.08

図 3.27: CNNを用いたトポロジー最適化における最適解 [29]©2021 IEEE
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3.4. 磁気的非線形性を考慮した CNNを用いた
トポロジー最適化

図 3.28: CNNを用いたトポロジー最適化における評価値の推移 [29]©2021 IEEE

図 3.29: CNN を用いたトポロジー最適化における FEM 評価個体数の推移 [29]©2021

IEEE
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• 回転子外径側に小さな空気領域が形成されている．
文献 [86]でも示されているように，回転子表面に空隙を設けることで回転子起磁力の高調
波成分を低減させ，トルクリップルを抑えることが可能である．
これらの最適解は上記の要素の組み合わせによって平均トルク向上およびトルクリップル
抑制を達成している．

3.4.6 CNNの教師データ種類の違いによる最適解への影響
図 3.30に材料分布および磁束密度分布を用いて学習した推定器の平均トルク推定値の

例を示す．どちらも同様のモータ形状を示している．FEMの結果から算出した平均トル
クは TFEM

ave = 1.40Nmである．材料密度分布を用いて学習した推定器の平均トルク推定
値 TCNN

ave = 1.06Nmである．一方，材料密度分布を用いて学習した推定器の平均トルク推
定値 TCNN

ave = 1.41Nmであり，精度良く推定できている．
このように磁束密度分布を学習した CNNにより，推定値の精度が向上し，形状に対す

る推定値の感度が高く，局所解に陥った場合にも大域的最適解探索を継続できるものと思
われる．以上のことから，精度の良い CNNを用いることにより，より良好な解が得られ
やすいと考えられる．

(a) 材料分布
TFEM
ave = 1.40Nm,TCNN

ave =
1.06Nm

(b) 磁束密度分布
TFEM
ave = 1.40Nm,TCNN

ave =
1.41Nm

図 3.30: 材料分布および磁束密度分布を用いた CNNの平均トルクの推定例

3.4.7 最適化時間
図 3.31に各設定における最適化時間を示す．図 3.31の最適化時間は表 2.6に示す計算

機環境により最適化した結果である．本最適化は FEMによる解析および画像生成の際に
10コア並列処理を行っている．最適化時間算出の際は 10個体並列時の磁束密度解析あり
の場合，なしの場合における FEMのみの計算時間および CNNの推定時間，画像生成時
間を求め，FEM解析個体数をもとに解析時間を算出した．
FEMのみによる最適化は 15時間 20分となっている．一方，設定 (b)において材料分

布および磁束密度分布を学習したCNNを用いた場合，それぞれ 4時間 50分 7秒，7時間
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23分 45秒と最適化時間が 68.5%，51.8%低減している．また，設定 (c)においてもそれぞ
れ 4時間 1分 40秒，7時間 16分 40秒と最適化時間が 73.7%，52.5%低減している．CNN

の学習時間は約 40分程度であり，学習時間を考慮しても最適化時間はCNNを用いたほう
が短いことが確認できる．
磁束密度を用いた場合，材料分布を用いた場合に比べ最適化時間が増加している理由と

して，磁束密度分布を作成するための 1step解析時間と探索精度向上による FEM解析個
体数の増加があげられる．よって，最適化に用いるCNNを学習する際に磁束密度を用い
るか材料分布を用いるかの選択は探索精度と最適化時間の兼ね合いで決定するべきと考え
られる．

図 3.31: CNNを用いたトポロジー最適化の最適化時間 [29]©2021 IEEE

3.5 総括
本章ではモータの特性を推定するCNNの推定精度に関する検討を行った．教師データ

としてモータ断面材料分布および磁束密度分布を用いた場合のCNNの平均トルクおよび
トルクリップル推定精度に関して検証した．また，作成したCNNを用いて回転子コア形
状のトポロジー最適化を行い，探索性能の違いについて述べた．本検討で得た知見を以下
に示す．

• 教師データとして磁束密度分布を用いることで，コアの磁気非線形性を CNNへ学習し，
平均トルクおよびトルク振幅に関して材料分布を用いる場合に比べ推定精度が向上する．

• 推定精度の向上には固定子情報の増加も影響している．

• トポロジー最適化に適用した結果，教師データとして磁束密度分布を用いることでより良
好な最適解を得ることができる．
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第4章 CNNによる推定可能形状汎化手法の
提案

4.1 はじめに
本章では CNNの形状汎化手法に関する検討を行う．第 3章にて回転機の推定精度を向

上させる手法について述べた．さらに，トポロジー最適化内でCNNを用いる場合，その
最適化精度は CNNの推定精度に依存することを述べた．本手法はあらかじめ FEMのみ
を用いたトポロジー最適化を用いて教師データを作成する．作成した教師データを用いて
CNNを学習する．そののち，同様のモデルに対して異なる目的関数に関する最適化を行
う場合，学習済 CNNを用いて FEMによる評価回数を削減しつつ高速に最適解を得るこ
とが可能である．第 3章において，一磁石配置に対する回転子コア形状を入力として平均
トルクおよびトルクリップルの推定を行うCNN推定器を作成した．本推定器は単一磁石
配置に対する回転子コア形状最適化に大いに有効である．
一方で，近年では永久磁石同期モータは磁石飛散防止や，リラクタンストルクの活用の

観点から埋込型を用いる場合が多く，コア形状や永久磁石の設計自由度が飛躍的に増大し
ている．永久磁石同期モータは回転子起磁力を永久磁石磁束により得るため，永久磁石の
配置によってもトルク特性は大きく変化する．そのため，特に永久磁石の配置とコア形状
を考慮したマルチマテリアルトポロジー最適化が今後必要になると考えられる．このよう
な複数磁石配置に対応するトポロジー最適化にCNNを用いる場合，永久磁石の形状変化
に対応したCNNを学習させる必要がある．大きく磁気特性が異なるモータ形状に対して
一つの CNNが対応可能か論じた文献は少ない．
そこで，本章では一つのCNNが多数の磁石配置に対応可能とする汎化手法に関し検証

を行う [30]．磁石配置に対しても汎化可能となればマルチマテリアルトポロジー最適化へ
の CNN適用も可能となる．本検討では I字磁石配置および V字磁石配置を一つの CNN

で学習し，平均トルクを推定させる．さらに，二つの磁石配置に対し汎化させたCNNを
用いて二磁石配置の回転子を同時にトポロジー最適化する手法を提案する [30]．本手法に
より，磁石配置が複数に限定された場合，複数の磁石配置を考慮した探索を行うことが可
能である．
本章の構成を述べる．まず，4.2節では本章で検証した汎化手法に関して述べる．4.3節

では学習対象及び学習ネットワークに関して述べる．4.4節では学習結果に関して述べる．
4.5節において形状汎化した CNNを用いたトポロジー最適化の結果について述べる．最
後に 4.6節にて総括を述べる．
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4.2 汎化方法
図 4.1に汎化手法の概要を示す．多数の磁石配置に対してCNN推定を行う手段として，

それぞれの磁石配置に対する CNNを複数個生成し，それらの CNNを組み合わせて使用
することが考えられる．単一磁石配置に対するCNNを用いて磁石配置に対して汎化を行
う場合，考慮する磁石配置の種類分だけCNNを構築する必要がある．図中の単一学習は
それぞれの磁石配置ごとにCNNを構築する従来の手法である．一磁石形状のみに対応す
るCNNを用いたとすると，磁石形状を自由に変更させるマルチマテリアル最適化では対
応する CNNの選択を行う必要があるため，扱いが難しいと考えられる．
この点を解決する手段として，一つのCNNに複数の磁石配置を学習させる手法が考え

られる．学習する手法として，複数の磁石配置を学習データに混合させ，1回の学習で複
数の磁石配置を学習させる手法が考えられる．本学習手法を同時学習と呼ぶ．ただ，最適
化において随時新しい磁石配置やコア形状が形成されることから，学習済み教師データか
ら逸脱した形状を同一CNNに追加で学習できることが望ましい．この手法を追加学習と
呼ぶ．追加学習および同時学習により異なる磁石配置に対する学習を一つの推定器で行う
ことで，推定器の選択を行う必要がなく扱いを簡単化することが可能である．
以上の観点から，追加学習および同時学習により，異なる磁石配置を持つ IPMモータ

の材料分布と平均トルクの関係を CNNに学習可能であるか検証を行う．

図 4.1: CNNの形状汎化手法の例
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4.3 学習条件
4.3.1 概要
4.2節で述べた手法について，IPMモータに適用する．本節では CNNの学習条件につ

いて述べる．

4.3.2 学習ネットワーク
次に本検討で用いた学習の手法について述べる [30]．本検討では CNNの構成として図

3.11に示す VGG16を用いる．図 3.12(a)に示す 224×224×3の材料分布を入力する．出
力として表 3.2に示す平均トルクのラベルに分類する分類問題を用いて検討する．ラベル
は 9分類とし，最終層の大きさを 9とする．学習手法として式 3.16および式 3.17に示す
Momentum SGDを用い，式内のそれぞれの係数は α = 0.9,η = 10−4とする．また，損失
関数として式 3.13に示す交差エントロピー関数を用いている．過学習を防ぐため 2epoch

連続で損失関数の値が悪化した場合，学習を打ち切る．

4.3.3 学習対象
本検討では図 3.8に示した I字磁石配置およびV字磁石配置を有するモータ断面形状に

適用する．表 4.1に学習条件を示す．I字配置，V字配置それぞれのラベルで 800個体を
用いる．追加学習ではそれぞれの磁石配置に関して 7200個体を用意し，それぞれの磁石
配置ごとに学習する．同時学習ではそれぞれのラベルで I字配置，V字配置 800個体，計
14400個体を用意する．教師データ作成の際は表 4.2に示す条件で平均トルク最大化問題
を解いた．本節において学習精度は全個体における分類誤差±1分類以内に分類された個
体割合 κ±1で評価した．

表 4.1: 汎化学習条件

Epoch 100

Bach size 40

Optimizer Momentum SGD

Learning rate 0.0001

α 0.9
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表 4.2: 教師データ生成時の単目的最適化の最適化設定

Number of dimensions 54

Number of individual 1000

Number of parents 100

Number of childlen 200

Method of Crossing over REXstar

Method of Generations 100

4.4 学習結果
4.4.1 単一学習
まず，単一学習における学習結果を示す．表 4.3および表 4.4に学習データと別のテス

トデータで推定した結果を示す．学習データとテストデータが同一の磁石配置の場合，I

字磁石配置，V字磁石配置の場合それぞれ κ±1 = 96.47%,κ±1 = 96.64%とそれぞれ良好
な精度で推定されている [30]．しかし，異なる磁石配置に対する推定精度は I字磁石配置
推定器の場合 κ±1 = 30.48%，V字磁石配置の場合 κ±1 = 38.89%と正しく推定できてい
ない．異なる磁石配置の場合，その特性が著しく異なるため，教師データで補間できない
ものと考えられる．これらの結果から，磁石配置が変動する場合，推定データ内の磁石配
置を補間するデータを用いて学習が必要であることわかる．

4.4.2 追加学習
α = 0.9の場合における学習結果

同一のCNNに対して一段階目に I字磁石配置を学習し，二段階目にV字磁石配置を学
習する場合および一段階目に V字磁石配置を学習し，二段階目に I字磁石配置を学習す
る場合を考える．二段階目の学習の際にはCNNの重みを予め一段階目で得られた重みに
セットし，その重みを初期状態とする．それぞれの学習段階では表 4.1に示した学習条件
を用いる．
追加学習を行ったCNNを用いて推定テストを行った結果を表 4.5および表 4.6に示す．第

二段階で学習した磁石配置に対しては I字磁石配置，V字磁石配置それぞれκ±1 = 97.76%，
κ±1 = 94.12%と良好な推定精度を示しているが，第一段階で学習を行った磁石配置に対す
る推定精度は I字磁石配置推定器の場合κ±1 = 48.38%，V字磁石配置の場合κ±1 = 49.92%

と単一学習の場合に比べ向上しているものの，低い推定精度である．第二段階の学習の際
に第一段階で学習した重みへ上書きしているため，第一段階で学習した磁石配置に対する
重みの効果が薄れていることが要因と考えられる．
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表 4.3: 単一学習における I字磁石配置学習推定器のテスト結果
(a) I字テストデータ κ±1 = 96.47%[30]

(b) V字テストデータ κ±1 = 30.48%

表 4.4: 単一学習におけるV字磁石配置学習推定器のテスト結果

(a) I字テストデータ κ±1 = 38.89%

(b) V字テストデータ κ±1 = 96.64%[30]
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表 4.5: 追加学習におけるV字→I字学習推定器 α=0.9のテスト結果 [30]

(a) I字テストデータ κ±1 = 97.76%

(b) V字テストデータ κ±1 = 48.38%

表 4.6: 追加学習における I字→V字学習推定器 α=0.9のテスト結果

(a) I字テストデータ κ±1 = 49.92%

(b) V字テストデータ κ±1 = 94.12%
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Momentum SGDにおける αの効果

本結果から，工夫なしに追加学習を行うと前段で学習した磁石配置に対して推定精度が
悪化することがわかる．次に第二段階学習に関して，学習パラメータを調整することを考
える．CNNの学習手法としてMomentum SGDを用いたが，式 3.17の αの値によって学
習速度を調整することが可能である．
テスト関数を用いて勾配法のMomentum項による探索性能の効果を検証する [72]．式

4.1に示すテスト関数を用いて，α = 0.0及び α = 0.9の場合で式 3.16，式 3.17を解き，f
の最小値を求める．

f =
1

10
w2
1 + w2

2 (4.1)

α = 0.0の場合，速度項がなく，式 3.14と同等の式を解いている．(w1, w2) = (−7, 7)を
初期解とし，200回収束を繰り返した．最適解は (w1, w2) = (0, 0)である．α = 0.0及び
α = 0.9の結果を図 4.2に示す．
α = 0.0の場合はそれぞれのステップで再急降下方向に更新されている．しかし，200

ステップ後も最適解に到達していない．一方，α = 0.9の場合，速度項の効果で勾配方向
が前ステップと同様の方向の場合，ステップが進むにつれ一ステップの更新幅が増えてい
る．また，最適解 (w1, w2) = (0, 0)に収束している．Momentum項を用いることで局所解
に陥った際の脱却効果もあると考えられる [30]．以上の結果から，αは収束速度の調整に
影響を及ぼすことがわかる．

(a) α = 0.0 (b) α = 0.9

図 4.2: テスト関数による αの効果検証

追加学習における αの影響

本性質を用いて，追加学習における二段階目の学習収束度を調整することを考える．α
による学習収束度の調整により，第二段階目の学習で扱う磁石配置に対する推定精度にも
影響があると考えられる．αの選び方によっては前段による学習の効果を残すことも可能
となると予想できる．
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表 4.7および表 4.8に α = 0.0で第二段階学習を行い，テストデータで推定した結果を
示す．それぞれ第二段階の学習で用いた磁石配置に対しては推定精度 κ±1が数%減少し
ているものの，α = 0.9で学習を行った場合に比べ，第一段階の学習で用いた磁石配置に
対しては推定精度 κ±1が大幅に向上している．
図 4.3および表 4.9に第二段階学習の αとテストデータによる推定精度 κ±1の推移を示

す．α = 0.9の時，第一段階における磁石配置に対する推定精度は I字磁石配置および V

字磁石配置それぞれ 50%程度まで悪化している．一方，α = 0.0の時，第一段階における
磁石配置に対する推定精度は I字磁石配置および V字磁石配置それぞれ 87%および 89%

程度まで向上している [30]．さらに，第二段階学習で用いた磁石配置に対する推定精度は
どちらの磁石配置も 90%程度であり，高い推定精度となっている．
図 4.4に第二段階学習におけるαごとの損失関数の推移を示す．αが 1.0付近の場合，速

度項の影響により 1epochあたりの損失関数降下が早い．一方，αが 0.0の場合，損失関数
の降下が鈍くなっている．収束する epoch数は αによらず，ほぼ同一であるから，αによ
り損失関数の低減度合いを調整できている．本結果より，αを調整することにより，二つ
の磁石配置に対して高い推定精度を保ちながら追加学習が可能であると考えられる．

図 4.3: 追加学習における第二段階学習における αとテストデータによる推定精度 κ±1[30]

表 4.9: 追加学習における第二段階学習における αとテストデータによる推定精度

α 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

learn V → I test I[%] 94.6 96.4 94.8 95.1 96.2 97.0 95.8 95.2 98.3 97.8

learn V→ I test V[%] 89.9 90.4 92.3 92.3 89.7 84.4 90.8 88.7 83.4 48.4

learn I→ V test I[%] 87.4 84.5 84.6 78.9 80.7 76.9 83.2 87.8 84.1 49.9

learn I→ V test V[%] 93.5 94.1 94.4 96.3 95.6 97.0 97.4 97.2 97.6 94.1
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表 4.7: 追加学習におけるV字→I字学習推定器 α=0.0のテスト結果 [30]

(a) I字テストデータ κ±1 = 94.56%

(b) V字テストデータ κ±1 = 89.89%

表 4.8: 追加学習における I字→V字学習推定器 α=0.0のテスト結果

(a) I字テストデータ κ±1 = 87.41%

(b) V字テストデータ κ±1 = 93.54%
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(a) V字磁石配置→I字磁石配置

(b) I字磁石配置→V字磁石配置

図 4.4: 追加学習における第二段階学習における αごとの損失関数の推移

4.4.3 同時学習
次に同時学習に関して検証する．同時学習の場合，教師データを用いた学習過程は 1回

である．本学習では I字磁石配置およびV字磁石配置の教師データをそれぞれ 800個用意
し，1600個を学習に用いた．本検討では α = 0.9で学習した．図 4.5に同時学習における
損失関数の推移を示す．18epochで学習を打ち切られているが，十分に収束している．
同時学習したCNNのテストデータによる推定結果を表 4.10に示す．推定精度 κ±1は I

字磁石配置およびV字磁石配置に対してそれぞれ 96.87%，98.61%であり，それぞれの磁
石配置に対して単一学習と同様の推定精度を得ている [30]．本結果より，異なる磁石配置
によりトルク性能が大きく異なる形状に対しても同時学習により一つのCNNで特徴量抽
出が可能であることがわかる．
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図 4.5: 同時学習における損失関数の推移

表 4.10: 同時学習のテスト結果 [30]

(a) I字テストデータ κ±1 = 96.87%

(b) V字テストデータ κ±1 = 98.61%

4.4.4 学習手法の比較
追加学習および同時学習によって二種類の磁石配置に対する学習を一つのCNNで行う

ことが可能であることを示した．追加学習学習の場合，αの値を調整することにより，あ
らかじめ学習している磁石配置に対しても推定精度を保つことが可能である．しかし，適
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切なαを設定する必要があることから，設定が煩雑になると考えられる．同時学習の場合，
そのような設定は不要であり，高精度で学習可能であるため，複数の磁石配置を取り扱う
場合は同時学習を用いることが望ましいと考えられる [30]．

4.5 形状汎化CNNを用いた回転子形状のトポロジー最適化
4.5.1 概要
前節で検討したCNNを用いた二種類以上の磁石配置を同時に考慮可能なトポロジー最

適化手法を提案する [30]．第 3章における最適化問題は磁石形状を固定している．しかし，
磁石配置や形状は複数候補存在すると考えられ，最適化中に磁石配置の選択を行えること
が望ましい．最適化を本手法により，複数の磁石配置を自動的に選択した上で最適形状を
探索可能となる．ただ，探索するべき範囲が広くなるため，探索に必要な個体数が増加す
る．そこで，前節で検討した CNNを提案手法内で用いる．

4.5.2 提案手法
本手法は I字磁石配置およびV字磁石配置を同時に最適化する．図 4.6に提案するトポ

ロジー最適化手法のフローを示す．以下に詳細を述べる [30]．
1. 各磁石配置形状の個体生成
それぞれの磁石配置ごとに個体群を生成し，それぞれの個体に対して材料分布をビット
マップ出力する．

2. CNNによる特性値推定
同時学習を行った一つのCNNにビットマップを入力し，最適化で考慮する特性値を推定
する．

3. FEM解析判断
それぞれの推定クラスに定められた FEMによる解析確率 sに応じて FEMによる解析の
有無を決定する．

4. 子個体生成
CNNの推定値および FEMによる解析値によって評価値を定めたのちはそれぞれの磁石
配置において交叉を行い，子個体を生成する．

5. 個体選択
次世代に残す個体を選択する際はすべての磁石配置における個体を評価値の高い順にソー
トし，ランキング方式で選択する [30]．それぞれの磁石配置個体数は上位半数に存在する
個体数をもとに次世代に残す磁石配置の割合を決定する．一磁石配置における個体数が次
世代で増加する場合は前世代の個体数との差をランダムな形状で補填する．次世代で個体
数が減少する場合は上位の個体を用いる．
本アルゴリズムにより，最適解となり得る磁石配置を選択しつつ，最適化を行うことが可
能となる．
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図 4.6: 形状汎化 CNNを用いたトポロジー最適化のフロー [30]
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4.5.3 最適化条件
最適化対象は図 3.8に示すＩ字磁石配置およびＶ字磁石配置の IPMモータ回転子コア

形状である．平均トルクの最大化問題を解く．表 4.11に最適化設定を示す．本手法は集団
数が世代ごとに異なるため，それに伴い子個体数を変更する必要がある．本検討では集団
数の 20%を子個体数とした．また，一方の磁石配置に個体数が偏った場合，他の磁石配
置における探索個体が消失されないよう，最小集団数を 48と設定した．
また，表 4.12に解析確率を示す．本検討では比較的高い評価値を持つ個体を FEMによ

り高確率で解析する (a)の条件と，すべての個体を FEMにより解析する (b)の条件を用
意した．

表 4.11: 形状汎化 CNNを用いたトポロジー最適化における最適化設定 [30]

　 Number of genes 　　 42　　
　　Number of individuals ni 　　 1600(I;800,V:800)　　
　　Number of children nc 　　 20% of ni　　
　　Number of generations 　　 100　　

表 4.12: 形状汎化 CNNを用いたトポロジー最適化における解析確率 [30]

Label of F (a)Probabilities P1[%] (b)Probabilities P2[%]

1.2 100 100

1.1 25 100

1.0 13 100

0.9 7 100

0.8 4 100

0.7 2 100

0.6 1 100

0.5 0 100

0.0 0 100

4.5.4 最適化結果
図 4.7に最適化結果を示す．それぞれの設定において同様の形状を得ることができてい

る．設定 (a)(b)どちらも V字磁石配置を有する個体が最適解として得られている．回転
子表面付近の永久磁石端部にフラックスバリアが形成され，磁石端部漏れ磁束を低減させ
ていると考えられる．また，二枚の永久磁石に挟まれる形で大きな台形型のフラックスバ
リアが生成されている．本フラックスバリアにより磁石磁束の d軸方向への鎖交量を増加
させている．また，台形型のフラックスバリアは回転し表面付近には形成されていない．
これはリラクタンストルク活用のため，q軸インダクタンスを向上させるためであると考
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えられる．

(a) 設定 (a) Tave = 2.45,Trip = 0.41 (b) 設定 (b) Tave = 2.48,Trip = 0.38

図 4.7: 形状汎化 CNNを用いたトポロジー最適化の最適解

図 4.8に評価値の推移を示す．実線，点線はそれぞれ I字磁石配置およびV字磁石配置
の集団における評価値を示す．I字磁石配置に比べ，V字磁石配置のほうが評価値が高い．
また，図 4.9に I字磁石配置およびV字磁石配置ごとの個体数の推移を示す．V字磁石配
置の方が集団数が大きく探索を行っている．本結果から，V字磁石配置のほうが平均トル
クに対して有利な個体が生成されていることがわかる．これは，I字磁石配置とV字磁石
配置を比較したときに V字磁石配置を用いたほうが d軸方向へ磁石磁束を集中させやす
いことから，回転子起磁力が高く，平均トルクに対し有利な形状を得やすいためであると
考えられる [30]．
さらに，図 4.10にそれぞれの世代ごとのFEM評価回数の推移を示す．集団数がV字磁

石配置の場合それぞれの世代で平均 1400個体程度であるため，子個体は 280個程度であ
る．CNNを用いることにより，評価回数がそれぞれの世代につき平均 20個体程度に減少
している．最適化において 32000個体用いているが，CNNを用いた場合は 2078回の解析
回数に削減されており，CNNを用いた場合の約 6.4%の解析回数で最適化できている [30]．
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図 4.8: 形状汎化 CNNを用いたトポロジー最適化の評価値の推移 [30]

図 4.9: 形状汎化 CNNを用いたトポロジー最適化の世代ごとの個体数の推移 [30]
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図 4.10: 形状汎化 CNNを用いたトポロジー最適化の世代ごとの FEMを用いた評価回数
[30]

4.5.5 トポロジー最適化におけるCNNの効果
トポロジー最適化内に CNNを用いた場合の探索解への影響について考察する．図 4.8

より，CNNを用いた場合と FEMのみの場合を比較すると，V字磁石配置は FEMのみの
場合のほうが高い評価値の個体を探索できている．第 3章における結果と同様に，FEMを
用いることで評価値の精度が向上しているため，探索性能が向上しているものと考えられ
る．しかし，CNNを用いた場合もほとんど遜色ない評価値をもつ解を得られている．ま
た，図 4.10より FEMの解析回数が低減されていることから，CNNを用いることにより
推定精度を維持したまま最適化時間を短縮できているといえる．

4.6 総括
本章では単一の CNNを用いて多数の磁石配置の特徴量を学習する CNNの汎化手法と

して追加学習および同時学習を検証した．学習対象として，I字磁石配置およびV字磁石
配置を用いた．追加学習の場合，Momentum SGD の学習パラメータ αを調整すること
で前段で学習した磁石配置に対する特徴量を保ちながら追加で別の磁石配置に対する特徴
量を学習することが可能であることを示した．同時学習の場合，異なる磁石配置を持つ形
状を教師データとして混在させて学習させることで，高精度に推定可能なCNNを構築す
ることが可能であることを示した．また，二種類の磁石配置を同時に考慮しつつ回転子コ
ア形状をトポロジー最適化する新たな最適化手法を提案した．その結果，従来探索手法の
6.4%の FEMによる解析回数で探索可能であることを示した．得られた解は従来手法，提
案手法ともに同様の特性値を持つことから，本探索手法は有用であることが示された．
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5.1 はじめに
第 3章でも述べたようにトポロジー最適化の探索空間は自由度の高さゆえ多峰性を持つ

傾向があり，探索手法に工夫が必要である．多峰性の強い探索空間では局所的最適解に陥
りやすく，実行可能探索空間における大域的最適解を得ることは難しい．本問題の解決の
ために多段的に異なる最適化手法，目的関数を用いて最適化をする手法が提案されている．
文献 [87]では一段階目にGA，二段階目に再急降下法を用いた最適化を行い，より良好な
発電特性を持つオルタネータ形状を探索可能であることを示している．単目的最適化や多
目的最適化において大域的な探索を行った後に，得られた最適解周辺を局所探索すること
で探索性能が向上する．
本手法のように多段的に最適化を行う場合，初段の最適化で得られた形状の良好な特性

を次の最適化で悪化させずに最適解を探索することが求められる．このような場合，前の
最適化における最適解の特性を制約条件として次の探索を行うことが考えられる．しかし，
厳しい制約条件を複数設けると実行可能解が生成されにくくなるため，探索の非効率化が
懸念される．
本問題を解決する手段として，設計領域を限定する手法が考えられる．制約条件として

課すべき特性に対し感度の高い領域を避けつつ設計領域を設けることで，制約条件を満た
す個体を得やすくなる．しかし，回転機はコア内の磁気的非線形性が強く，特性によって
は感度の高い領域を限定することは容易ではない．特に IPMモータは磁石の配置やコア
形状の自由度が高く，回転子起磁力の高調波成分などの影響などを考慮すると感度の高い
領域の特定は難しい [88]．
一方，近年，深層学習の推定根拠を提示する説明可能なDNNが注目されている [89]-[93]．

本手法は判定根拠に用いられた領域を可視化する技術であり，ブラックボックスであった
深層学習の信頼性向上に寄与する技術である．著者は本手法を回転機磁気特性推定器とし
て用いることに着目した．本手法により，特性の推定根拠となった材料分布を可視化し，
設計者へ明示することが可能である．
本章では新たな局所探索手法として説明可能なDNNで得られた解を用いる二段階最適

化手法を提案する [31][32]．本研究では説明可能なDNNの一つであるGrad-CAMに注目
をした．本章の構成を述べる．5.2節では説明可能な DNNの概要および本研究で用いた
Grad-CAMに関して述べる．5.3節ではモータモデルへGrad-CAMを用いた結果に関し
て述べる．5.4節ではGrad-CAMを用いた二段階トポロジー最適化手法に関して述べる．
5.5節では本章の総括を行う．
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5.2 CNN推定根拠可視化技術
5.2.1 概要
本節では推定根拠を明示可能な CNNについて述べる．DNNの欠点として，推定根拠

が明示されない点が挙げられる．総務省による「AI開発ガイドライン案」[27]には，AI

により判断された解に対し，人間が解の妥当性を判定する際に，AIの判断根拠から判断
することが期待されるとの記載がある．この記載からも医療分野や車両の自動運転など安
全性や信頼性を求められる分野におけるDNNの活用において説明性は必須であると考え
られる．これらの観点から，近年説明性に関して多くの手法が提案されている．例えば，
Ribeiroらは LIME[90]を提案している．本手法は分類結果に対して局所的な近似分類器を
作成し，予測に影響のある特徴量を抽出する手法である．Lundbergらは SHAP[91]を提
案している．本手法はゲーム理論の Shapley値を用いた手法である．各特徴量の予測への
寄与度を可視化することが可能である．また，Kohらは Influence Function[92]を提案し
ている．本研究では CNNに特化した根拠可視化技術であるGrad-CAM[93]に注目した．

5.2.2 Grad-CAM

Gradient-weighted Class Activation Mapping(Grad-CAM)は CNNの畳込み層を用い
て推定根拠を出力する手法である．図 5.1にGrad-CAMの概要を示す [93]．まず，分類問
題の出力クラス cにおける確率スコア pcに注目する．分類問題は softmax関数によって
出力される確率スコア pcが最も高いクラスを分類問題の解として判断している．確率ス
コア pcを k番目の特徴マップの (i, j)ピクセル強度Mk

ij について微分し，全ピクセル分を
足し合わせ，特徴マップの全ピクセル数 Sで平均化したものをクラス cに対する k番目の
特徴マップの重み係数 eckとすると，以下のように定義できる．

eck =
1

S

∑
i

∑
j

∂pc

∂Mk
ij

(5.1)

式 5.1により，pcに対する各特徴マップの寄与度を算出した．この eckを k番目の特徴マッ
プに乗じ，すべてのマップを線形結合し，M c

allを求める．

M c
all =

∑
k

eckM
k (5.2)

求めたM c
allと活性化関数ReLU関数を用いて最終的なGrad-CAMの出力Gcを得る．

Gc = ReLU(M c
all) (5.3)

Gcの出力が高い領域はクラス cに対する寄与度が高いと考えることができる．本出力と
入力画像を透過して比較することでクラスへ分類された根拠の可視化が可能である．
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図 5.1: Grad-CAMの概要

5.3 回転機特性推定根拠の可視化
5.3.1 概要
5.2節において述べた Grad-CAMを回転機特性の推定に用いる．平均トルクやトルク

リップルなどの特性を複数のクラスに分けた場合を考える．トルク特性クラス ctに分類さ
れた材料分布を持つ回転機に対し，トルク特性クラス ctに対するGrad-CAMの出力Gcを
式 5.3を用いて求める．この場合，入力した材料分布に対し，トルク特性分類の判定とな
る領域を可視化することが可能である．本節では回転機特性の推定根拠可視化に用いられ
た領域を可視化するため，回転機の材料分布を表現したビットマップに対してGrad-CAM

を適用した結果を述べる．

5.3.2 適用条件
本検討では図 3.8に示す電気学会Dモデルをベースとした IPMモータを用いる．I字磁

石配置およびV字磁石配置の二種類の磁石配置を検討する．モータモデルの仕様は表 2.4

に示す．まず，表 5.1に示す最適化条件でトポロジー最適化平均トルク Tave最大化問題

F =
Tave
T 0
ave

→ max . sub.to Ω < 2 (5.4)

を解いた．最適化内で得られた個体を表 5.3に示すように平均トルクごとに 8ラベル 800

個体ずつ分類する．表 5.3中の平均トルクは電気学会Dモデルの平均トルク 2.08Nmおよ
びトルクリップル 0.57で正規化されている．1回の最適化ですべてのラベルが 800個体満
たされない場合，何度か最適化を実施する．
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表 5.1: 平均トルク最大化問題における最適化設定

Number of dimensions 54

Number of individual 1000

Number of parents 100

Number of childlen 200

Method of Crossing over REXstar

Method of Generations 100

次に図 3.11(a)で構成される VGG16を用いて学習を実施する．本検討では 8分類の分
類問題を解くため，図 3.11(a)の最終層数を 8としている．学習パラメータは表 5.2に示
す．学習したVGG16の分類性能を評価するため，別のテストデータを用いて分類を行っ
た結果を表 5.4および表 5.5に示す．表 5.5は分類誤差個体数をまとめている．それぞれ，
I字磁石配置およびV字磁石配置に関する結果である．平均トルクに関し，約 97%の精度
で分類誤差±1分類で推定できている．

表 5.2: 分類問題における学習条件

Epoch 100

Bach size 40

Optimizer Momentum SGD

Learning rate 0.0001

表 5.3: Grad-CAM適用時の平均トルクの分類

TFEM
ave TCNN

ave

　　～0.45　　 　　 0　　
　　 0.45 ～ 0.55　　 　　 0.5　　
　　 0.55 ～ 0.65　　 　　 0.6　　
　　 0.65 ～ 0.75　　 　　 0.7　　
　　 0.75 ～ 0.85　　 　　 0.8　　
　　 0.85 ～ 0.95　　 　　 0.9　　
　　 0.95 ～ 1.05　　 　　 1.0　　
　　 1.05～　　 　　 1.1　　
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表 5.4: 学習済みVGG16の性能評価 [32]©2021 IEEE

(a) I字磁石配置

(b) V字磁石配置

5.3.3 Grad-CAMの適用対象
5.3.2項で作成した CNNに Grad-CAMを適用する．以下，I字磁石配置に関して適用

結果を示す．5.3.2項の最適化で得られた個体のビットマップを図 5.2に示す．それぞれの
ビットマップは平均トルクに関して別のクラスに分類のものを選択した．図 3.11(a)に示
すようにVGG16は 13層の畳込み層から構成される．Grad-CAMは 1つの畳込み層にお
ける特徴マップを用いて可視化することから，適切な畳込み層を選択する必要がある．

5.3.4 Grad-CAMに用いる畳込み層の決定
まず，それぞれの畳込み層にGrad-CAMを適用し，適切に可視化可能な畳込み層を選択

する．本検討には図 5.2(h)に示す平均トルク TCNN
ave = 1.1に分類された形状を用いた．図

5.3に図 5.2(h)をVGG16それぞれの畳込み層を用いてGrad-CAMに適用した結果を示す．
入力層に近い畳込み層 Block2および Block3は回転機の淵部分に高いGrad-CAMの出力
Gcを得ている．Block4では回転子のコア部のトルクに寄与すると考えられるコア部に高
いGrad-CAMの出力Gcを得ている．しかし，固定子の出力も残っており，十分に推定に
寄与している領域を限定しきれていない．一方，Block5は回転子のコア部により高い出力
Gcを得ており，平均トルクに寄与する領域を特定しやすい．特にBlock5 Convolution3を
用いた場合，他の出力に比べ特定の領域に出力が集中している．
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(a) TCNN
ave = 0.0 (b) TCNN

ave = 0.5

(c) TCNN
ave = 0.6 (d) TCNN

ave = 0.7

(e) TCNN
ave = 0.8 (f) TCNN

ave = 0.9

(g) TCNN
ave = 1.0 (h) TCNN

ave = 1.1

図 5.2: 各クラスに対応したビットマップ例
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表 5.5: 学習済みVGG16の分類誤差個体数

(a) I字磁石配置

Error The number of individual Ratio[%]

　 0.0　　 　　 3893 60.83　　
　 0.1　　 　　 2339 36.55　　
　 0.2　　 　　 164 2.56　　
　 0.3　　 　　 4 0.06　　
　 0.4　　 　　 0 0.00　　
　 0.5　　 　　 0 0.00　　
　 0.6　　 　　 0 0.00　　
　 0.7　　 　　 0 0.00　　
　 Total　　 　　 6400 100.00　　

(b) V字磁石配置

Error The number of individual Ratio[%]

　 0.0　　 　　 4311 67.36　　
　 0.1　　 　　 2030 31.72　　
　 0.2　　 　　 59 0.92　　
　 0.3　　 　　 0 0.00　　
　 0.4　　 　　 0 0.00　　
　 0.5　　 　　 0 0.00　　
　 0.6　　 　　 0 0.00　　
　 0.7　　 　　 0 0.00　　
　 Total　　 　　 6400 100.00　　

入力層に近い畳込み層は局所的な特徴量を捉えているが，出力層に近い層は複数回の畳
込みおよびプーリング処理により空間情報を捉えらえていることからGrad-CAMの出力
もその結果を反映したものとなる [93]．本結果はその状況と一致しており，Grad-CAMに
より正しく寄与領域の可視化が行われていると考えられる．
以上の結果から平均トルクを出力する CNNに Grad-CAMを適用する際は最終出力層

手前の層 Block5 Convolution3を可視化することが望ましいと考えられる．
また，本形状は周方向 45度で鏡面対象な形状であるが，Block5 Convolution3のGrad-

CAMの出力は0～45度領域及び45度～90度領域のどちらか一方に出力されている．Block5
Convolution2においては両領域のフラックスバリアに出力を得ており，両領域のフラック
スバリアが特徴量として認知できていることがわかる．d軸磁束と比例して平均トルク
が増加することから，永久磁石の両端にフラックスバリアが配置されることが平均トル
クに寄与していると考えられる．そのため，本検討では Gc 出力が集中している Block5

Convolution3を用いるが，Block5 Convolution2のように両領域を特徴量として認知する
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ことは回転機の特性上正しいものと考えられる．

5.3.5 Grad-CAMの適用結果
次に最終出力層手前の層 Block5 Convolution3を用いて図 5.2のビットマップにGrad-

CAMを適用した結果を図 5.4に示す．TCNN
ave = 0.0のビットマップの場合，磁石の端部に

存在する回転子コア付近に高い出力がある．本領域は磁石端部漏れ磁束が増加するため，
d軸磁束が減少する．TCNN

ave = 0.9以上の平均トルクの場合も同様にフラックスバリア付
近の領域に大きな出力を得ており，平均トルクへの寄与度が高い．
以上のことから，Grad-CAMを用いて回転機の平均トルクに関する特徴量を可視化可

能であることがわかる．
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(a)
Block1 Convolution1

(b)
Block1 Convolution2

(c)
Block2 Convolution1

(d)
Block2 Convolution2

(e)
Block3 Convolution1

(f)
Block3 Convolution2

(g)
Block3 Convolution3

(h)
Block4 Convolution1

(i)
Block4 Convolution2

(j)
Block4 Convolution3

(k)
Block5 Convolution1

(l)
Block5 Convolution2

(m)
Block5 Convolution3

図 5.3: 各層に対するGrad-CAM適用結果
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(a) TCNN
ave = 0.0 (b) TCNN

ave = 0.5

(c) TCNN
ave = 0.6 (d) TCNN

ave = 0.7

(e) TCNN
ave = 0.8 (f) TCNN

ave = 0.9

(g) TCNN
ave = 1.0 (h) TCNN

ave = 1.1

図 5.4: 各クラスに対するGrad-CAM適用結果
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5.4 CNN推定根拠可視化技術を用いたトポロジー最適化
5.4.1 概要
5.3節ではGrad-CAMによってトルクに寄与する領域を可視化できることを示した．次

にGrad-CAMを組込んだ新たなトポロジー最適化手法を提案する．提案手法は二つの特
性に対しGrad-CAMを用いて二段階で最適化を行う．本検討では提案手法を用いて IPM

モータの回転子形状を平均トルクおよびトルクリップルに対して最適化する．さらに，多
目的最適化手法とも比較し，本提案手法の有用性を示す．

5.4.2 最適化アルゴリズム
図 3.8に示す IPMモータの回転子形状の平均トルク最大化，トルクリップル最小化問

題を解く．提案手法のアルゴリズムを図 5.5に示す．本手法は大きく 5段階で構成される．
以下にそのフローを示す．

1. 第一段階最適化
第一段階目は図 3.8の設計領域を平均トルク最大化を目的に最適化する．式 5.5に目的関
数 F1を示す．

F1 =
Tave
T 0
ave

→ max . sub.to Ω < 2 (5.5)

本最適化において用いた個体の材料分布と平均トルクの関係を保存しておく．

2. CNN学習
保存した材料分布を用いてVGG16の学習を行う．

3. Grad-CAM適用
第一段階の最適化で得られた最適解に対しGrad-CAMを適用し，平均トルクの良好なク
ラスに分類された根拠となった領域を可視化する．

4. 第二段階最適化の設計領域決定
Grad-CAMの出力が強い領域は平均トルクに対して感度の高い領域であるから，その後
の最適化において固定することが望ましい．そこで，第二段階最適化では該当する領域を
第一段階最適化の最適解の形状に固定し，別の目的関数に対して最適化を行う．

5. 第二段階最適化
本検討では第一段階最適化の最適解の平均トルクを制約条件としてトルクリップル最小化
問題を解く．式 5.7に目的関数 F2を示す．

F2 =
Trip
T 0
rip

→ min . sub.to Tave < T 1
ave, Ω < 2 (5.6)

ここで，T 1
ave は第一段階最適化の最適解の平均トルクである．平均トルク制約はペナル

ティ制約であり，以下の式に基づいて評価値にペナルティを課した．

F2 = F2 + 500× T 1
ave − Tave
T 1
ave

(5.7)
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第二段階最適化では平均トルクに対して感度の高い領域を固定しているため，平均トルク
の制約を満たす形状が生成されやすい．したがって，二目的に対して効率的に形状探索可
能であると考えられる．

図 5.5: Grad-CAMを用いたトポロジー最適化アルゴリズム [32]©2021 IEEE

5.4.3 最適化設定
5.4.2項で提案した手法に関し，検証を行う．本検討では I字磁石配置および V字磁石

配置に対して最適化を適用する．表 5.6に最適化設定を示す．第一段階最適化，第二段階
最適化ともに集団数，子個体数及び交叉方法は同一とした．それぞれ 100世代最適化を行
い，計 200世代目の個体を最終的な最適解とした．

表 5.6: Grad-CAMを用いたトポロジー最適化設定

Number of dimensions 54

Number of individual 1000

Number of parents 100

Number of childlen 200

Method of Crossing over REXStar

Method of Generations 100
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5.4.4 最適化結果
第一段階最適化

図5.6に第一段階最適化の最適解を示す．I字磁石配置の場合，平均トルクTave = 2.40Nm，
トルクリップル Tripple = 0.34であり，オリジナルモデルに比べ平均トルクが 15.4%増加
している．磁石端部に大きなフラックスバリアが生成されており，d軸磁束が増大するコ
ア形状となっている．さらに，磁石着磁方向のコア中央付近には空気領域が生成されてい
る．本空気領域により，回転子空隙磁束密度の基本波成分を増大させ，マグネットトルク
を増加させる働きがあると考えられる．
一方，V字磁石配置の場合，平均トルク Tave = 2.52Nm，トルクリップル Tripple = 0.41

である．二つの永久磁石端部に大きな空気領域が生成されている．また，回転子表面付近
の磁石端部にも空気領域が生成されている．本空気領域は磁石端部の漏れ磁束を低減させ
る目的と，d軸に磁石磁束を集中させる効果があると考えられる．

Grad-CAMの適用

次に，図 5.6の形状にGrad-CAMを適用した結果を図 5.7に示す．I字磁石配置の場合，
磁石端部と中央の空気領域の間のコア部に高いGrad-CAMの出力が分布している．本領
域は磁石磁束の磁路となっており，極めて重要な領域である．
一方，V字磁石配置の場合，永久磁石の着磁方向のコア部にGrad-CAMの高い出力を

得た．本領域は d軸方向に磁石磁束を集中させるため，磁路として必要な領域である．

(a) I字磁石配置 (b) V字磁石配置

図 5.6: Grad-CAMを用いたトポロジー最適化における第一段階最適化の最適解 [32]©2021

IEEE

設計領域の決定

図 5.7のGrad-CAM出力Gcをもとに第二段階最適化の設計領域を決定する．固定領域
を定める際には第一段階最適化設計領域内のそれぞれの要素 eの重心におけるGrad-CAM

出力Gc
eと閾値 ξを用いて次のように決定する．
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(a) I字磁石配置 (b) V字磁石配置

図 5.7: 第一段階最適化の最適解にGrad-CAMを適用した結果 [32]©2021 IEEE

e =

Properties of the optimal solution of the first stage optimization (Gc
e > ξ)

Design region (otherwise)

閾値 ξによって設計領域は変化する．本検討ではまず，Grad-CAMの出力最大値を 1.0

と正規化したとき，閾値 ξ = 0.5，1.0の場合を考える．ξ = 1.0の場合，設計領域は限定さ
れていない状態である．図 5.8に ξ = 0.5の場合の設計領域を示す．それぞれ固定されて
いる領域は平均トルクに大きく寄与する領域である．

(a) I字磁石配置 (b) V字磁石配置

図 5.8: Grad-CAMを用いたトポロジー最適化における ξ = 0.5の場合における第二段階
最適化の設計領域 [32]©2021 IEEE

第二段階最適化の結果

図 5.9に第二段階最適化結果を示す．それぞれの結果は I字磁石配置およびV字磁石配
置に対し，ξ = 0.5および ξ = 1.0の場合の設計領域で最適化を行った結果である．平均ト
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ルクおよびトルクリップルともに提案手法により，設計領域を限定した場合のほうがより
良好な解を得ている．
ξ = 1.0のとき，トルクリップル回転子表面付近に小さな空気領域が生成されている．本

領域は空隙磁束密度の高調波成分を低減させる効果があると考えられる．一方，ξ = 0.5

のとき，平均トルクに寄与する領域を固定しているため，ξ = 1.0の場合に比べ平均トル
クが高い形状を得ることができている．永久磁石端部から生成されている空気領域が d軸
磁束の磁路に突出るような形状が生成されている．本形状により，空隙磁束密度分布の高
調波成分が減少するため，トルクリップルが減少するものと思われる．

(a) I字磁石配置 ξ = 0.5
(Tave = 2.37Nm,Trip = 0.24)

(b) I字磁石配置 ξ = 1.0
(Tave = 2.33Nm,Trip = 0.31)

(c) V字磁石配置 ξ = 0.5
(Tave = 2.46Nm,Trip = 0.12)

(d) V字磁石配置 ξ = 1.0
(Tave = 2.45Nm,Trip = 0.20)

図 5.9: Grad-CAMを用いたトポロジー最適化における ξ = 0.5の場合における第二段階
最適化の最適解 [32]©2021 IEEE

また，図 5.10，図 5.11および図 5.12に世代ごとの評価値，平均トルクおよびトルクリッ
プルの推移を示す．ξ = 0.5の場合，最適化の初期段階で平均トルクの高い個体が生成さ
れている．
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図 5.10: Grad-CAMを用いたトポロジー最適化における第二段階最適化の評価値の推移

図 5.11: Grad-CAMを用いたトポロジー最適化における第二段階最適化の平均トルクの
推移

閾値 ξの効果検証

閾値 ξの効果を検証するため，追加で I字磁石配置の最適化における閾値 ξ=0.1，0.3，
0.7，0.9の場合を考える．図 5.13に第二段階最適化の設計領域を示す．ξが大きいほど第
二段階最適化の設計領域は限定される．
図 5.14 に第二段階最適化結果を示す．ξ = 0.1 の平均トルクが第一最適化と同様の
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図 5.12: Grad-CAMを用いたトポロジー最適化における第二段階最適化のトルクリップ
ルの推移

(a) ξ=0.1 (b) ξ=0.3

(c) ξ=0.7 (d) ξ=0.9

図 5.13: Grad-CAMを用いたトポロジー最適化における閾値 ξを変更した場合の第二段
階最適化の設計領域
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Tave=2.40Nmとなり，トルクリップル Trip=0.12と第一段階最適化の最適解に比べトルク
リップルが 35.3%に減少した．一方，ξ = 0.1以外の場合，平均トルクが第 1段階最適化
に比べ劣った結果となっている．図 5.15に ξ=0.1において得られた最適解のトルク波形
を示す．比較として第一段階最適化で得られた形状とDモデルのトルク波形を掲載する．
第二段階最適化により得られた形状によるトルク波形の振幅は第一段階最適化の最適解お
よびDモデルに比べ小さくなっている．
また，図 5.16，図 5.17および図 5.18に世代ごとの評価値，平均トルクおよびトルクリッ

プルの推移を示す．ξ=0.1および ξ=0.5の場合，世代交代の序盤で高トルクを持つ形状を
得ることができている．ξ=0.3の場合，序盤で低トルクリップルの個体を得ることができ
ており，平均トルクの最大化が進まなかったものと考えられる．このように，ξを 0付近
の値とし，設計領域を限定することで，制約条件である第一段階最適解の平均トルクに近
い個体を生成しやすくなっており，その結果，より良好な解を得ることができている．

(a) ξ = 0.1(Tave = 2.40Nm,Trip =
0.12)

(b) ξ = 0.3(Tave = 2.33Nm,Trip =
0.11)

(c) ξ = 0.7(Tave = 2.32Nm,Trip =
0.26)

(d) ξ = 0.9(Tave = 2.28Nm,Trip =
0.22)

図 5.14: Grad-CAMを用いたトポロジー最適化における閾値 ξを変更した場合の第二段
階最適化の最適解
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図 5.15: Grad-CAMを用いたトポロジー最適化における第二段階最適化 ξ=0.1で得られ
た最適解のトルク波形

図 5.16: Grad-CAMを用いたトポロジー最適化における第二段階最適化の評価値の推移
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図 5.17: Grad-CAMを用いたトポロジー最適化における第二段階最適化の平均トルクの
推移

図 5.18: Grad-CAMを用いたトポロジー最適化における第二段階最適化のトルクリップ
ルの推移

多目的最適化との比較

提案手法との比較のため平均トルク最大化，トルクリップル最小化の多目的最適化と比
較を行った．表 5.7に最適化設定を示す．提案手法と同様に 200世代目のパレート解と比
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較した．式 5.8に目的関数 F1, F2を示す．

F1 =
Tave
T 0
ave

→ max . F2 =
Trip
T 0
rip

→ min .sub.to Ω < 2 (5.8)

表 5.7: 多目的最適化の最適化設定 [32]

Number of dimensions 54

Number of individual 200

Number of pareto 100

Optimized method NSGA-II

Method of Crossing over REXStar

Method of Generations 200

図 5.19に多目的最適化の結果を示す．横軸，縦軸はそれぞれ平均トルク，トルクリップ
ルを示している．黒四角は多目的最適化のパレート解を示す．提案手法によるすべての最
適解は多目的最適化のパレート解の外側にあることがわかる．また，ξ=0.1のとき，さら
に良好な解を得られていることがわかる．以上のことから，提案手法は多目的最適化に比
較してさらに探索性能の高い最適化手法であることが示される．

5.5 総括
本章では推定根拠を可視化するGrad-CAMを回転機磁気特性推定に適用し，以下の知

見を得た．

• 回転機の平均トルクに対する推定を行うCNNに対し，Grad-CAMを用いることで推定根
拠を的確に可視化することが可能である．

• Grad-CAM適用の際には出力層の手前である最終畳込み層を用いることで特徴量を限定
することができる．

• Grad-CAMを二段階最適化に適用することで，オリジナルモデルに比べ平均トルク 15.4%

増，トルクリップル 78.5%減の形状を得ることができた．

• 提案手法により多目的最適化に比べ，より良好な解を得ることが可能となる．

• ξを小さくとることにより，第一段階最適化の最適解における影響を加味した最適化を行
うことができる．

本手法を多目的最適化によって得られた解の周辺探索に用いることも想定される．また，
他の目的に関しても CNNを構築することができれば，適用可能である．
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(a) I字磁石配置 [32]©2021 IEEE

(b) V字磁石配置

図 5.19: 提案手法と多目的最適化との比較
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第6章 結論

本研究ではモータの特性向上を目的とした回転子断面コア形状のトポロジー最適化アル
ゴリズムにCNNを併用した新たな最適化手法を提案した．さらに最適化中で用いるモー
タの特性を推定するCNNの高精度化，形状汎化手法さらには推定根拠可視化手法に関し
て検証を行った．以下に各内容の詳細を示し，最後に今後の展望を述べる．

6.1 CNNを用いたモータ特性推定精度向上手法の提案 (第3章)

トポロジー最適化内で FEMの代用としてCNNを用いる場合，CNNの推定精度をさら
に高精度にする必要がある．そこで，モータ形状と平均トルクおよびトルクリップルを高
精度に推定する手法に関して検証した．本検討ではCNNに入力する教師データとして二
次元断面材料分布および磁束密度分布を用いた．さらに，トポロジー最適化にCNNを用
いた場合の教師データの種類の違いによる探索性能の違いに関して述べた．本検討におい
て得られた知見は以下の通りである．

• CNNに学習する際，教師データとして磁束密度分布を用いることで，コアの磁気非線形
性を考慮可能となり，材料分布を用いる場合に比べ平均トルクおよびトルク振幅に関する
推定精度が向上することを示した．推定精度の向上には磁気非線形性特性と特性の相関が
強いこと，固定子情報が増加したことが挙げられる．さらに，トルクリップルに比べ振幅
のほうが容易に学習可能であることを示した．トルクリップルの推定精度向上にはさらな
る工夫が必要である．

• 精度の高い CNNをトポロジー最適化に利用することにより，より探索性能が向上するこ
とが確認できた．

6.2 CNNによる推定可能形状汎化手法の提案 (第4章)

単一のCNNに複数の大きく特性の異なる磁石配置をもつ回転子を学習させる手法に関
して検討を行った．また，複数の磁石配置を考慮しながら最適化を行う新たなトポロジー
最適化手法を提案した．本検討において得られた知見は以下の通りである．

• 複数の磁石配置を単一のCNNに学習する手法として，一種類の磁石配置ごとに順次学習
する追加学習および複数の磁石配置を同時に学習する同時学習を提案した．追加学習の場
合，Momentum SGDのハイパーパラメータを調整することで前段で学習した磁石配置に
関する特徴量を残しやすく，高い推定精度を保つことができることを確認した．同時学習
を行うことにより，二種類の磁石配置に対して高い推定精度で学習することができた．
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• 二種類の磁石配置を同時に最適化する最適化アルゴリズムを開発し，同時学習により学習
した CNNを用いて平均トルク最大化問題を少ない FEMの解析回数で探索できることを
示した．

6.3 CNN推定根拠可視化技術を用いた局所探索手法の提案 (第 5

章)

CNNの欠点として推定根拠が不明瞭な点が挙げられる．本検討では CNNの推定根拠
を可視化する説明可能な CNNに着目した．CNNの推定根拠を可視化する手法の一つで
あるGrad-CAMをモータの特性推定に適用した．また，Grad-CAMの結果を用いた新た
な二段階最適化手法を提案した．本検討において得られた知見は以下の通りである．

• Grad-CAMをそれぞれ二種類の磁石配置を持つ IPMモータの平均トルクを推定するCNN

に適用した．その結果，モータの平均トルクに対する推定根拠の可視化が可能であること
を示した．さらに Grad-CAMに用いる層として最終層が望ましいことを確認した．

• Grad-CAMを用いて可視化した平均トルクに対して感度の高い領域を平均トルク最大化
問題の最適解の材料分布に固定した状態でトルクリップルに対する最小化問題を解く二段
階最適化手法を提案した．本手法を用いて平均トルク最大化，トルクリップル最小化最適
化問題を二種類の磁石配置の回転子コアに適用した．本手法により，二段階目の最適化に
おいて初期の世代で平均トルクの制約を満たす形状が生成されやすく，従来の最適化に比
べ評価値が高い形状を得ることが可能であることを示した．さらに多目的最適化と比較し
てもパレート解よりも良好な解が得られることを示した．

6.4 今後の展望
本研究の今後の展望を述べる．
CNNを用いたモータ特性の推定精度向上手法として磁束密度分布を教師データとした

学習手法を提案した．精度向上のため，入力データの前処理などさらに工夫する必要があ
ると考えられる．磁束密度分布の入力方法としてスカラー値を入力するのではなく，ベク
トル値を入力することでより忠実に物理現象を学習することが可能であると考える．さら
に，材料分布と磁束密度分布を同時に学習させることも考えられる．今後，産業応用のた
めには平均トルクおよびトルクリップル以外にもコギングトルク，損失，回転数トルク特
性など推定対象を拡大していく必要がある．
CNNによる推定可能形状汎化手法として追加学習および同時学習を検証した．本検討

では大きく特性が異なる磁石配置に対して同一の CNNで推定可能であることを示した．
汎化手法として追加学習，同時学習以外にもアンサンブル学習なども検証する必要がある．
今後，さらに異なる磁石配置を用いて二種類以上の磁石配置に対する推定を行うことが考
えられる．さらに，磁石配置も考慮したマルチマテリアル最適化にCNNを適用すること
が可能であると考えられる．
CNN推定根拠可視化技術を用いた局所探索手法として Grad-CAMを用いた．Grad-

CAM以外にも CNNの推定可視化手法が多数提案されており，電磁界解析と親和性の高
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い可視化技術を検証していく必要がある．平均トルクだけでなく，他の特性に対して適用
もしていくことも考えられる．さらに，CNNの推定根拠をトポロジー最適化へ適用して
いく方法として，進化計算の中でオンラインで用いる手法が考えられる．
また，CNNをさらに精度よく用いるため，教師データの収集方法やデータ処理方法に

関してさらに検討を行う必要がある．
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