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電磁デバイスの最適設計および
機械学習による高速化に関する研究∗

地引琢人

概要

情報化社会の進展に伴って通信トラフィックが急速に増大しており，ネットワーク機器の高
性能化，小型化が要求されていることから，無線通信に使われるマイクロ波回路の新たな設計
手法が必要とされている．
電磁デバイスの設計では，目標の特性と電磁界シミュレーションで計算した特性の差を目的

関数として定義し，これを最小化する形状を求めることで設計を行う最適設計のアプローチが
よく用いられる．最適設計の一手法であるトポロジー最適化（TO: topology optimization）は高
い自由度の設計が可能であり，革新的な構造を見出すことができる．ただし，マイクロ波回路
の基本要素であるマイクロストリップライン（MSL: microstrip line）により構成される回路へ
の適用例は少なく，その有効性は不明である．また進化計算を用いた TOは大域的な探索が可
能な代わりにその計算コストが問題となっている．
電気電子機器の小型化のためにインダクタやモータなどのデバイスが高周波化しており，周

波数に比例して増加するヒステリシス損失（ヒス損）を正確に考慮した設計が重要となってい
る．正確なヒス損解析には近似式を用いた簡便な解析手法よりも多くの計算コストが必要とな
り，多数のヒス損解析を行うインダクタやモータなどの最適設計では，その計算コストの増大
が問題となる．
上記の最適設計における計算コストの問題に対処するために，時間のかかる計算を機械学習

により置き換える代替モデル法が知られている．計算を置き換えるだけの典型的な代替モデル
法では，代替モデルによって特性を精度よく予測できることが前提となっている．一方でMSL
で構成されるフィルタ回路は高精度な代替モデルの作成が難しく，精度が不十分な代替モデル
で最適設計を実行すると，予測誤差に起因して最適設計が失敗してしまう問題がある．

∗ 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-DT46245041, 2025 年 2 月
13日.
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本研究では電磁デバイス，特にマイクロ波回路と電気機器を対象にその最適設計の高度化
（TO法の開発および高速化）を目的とし，以下の３つの課題を考える．

1. マイクロ波回路へのトポロジー最適化の適用例が少なく，その有効性は不明である
2. マイクロ波のフィルタ回路はその特性の正確な予測が難しく，電磁界解析を置き換える
だけの典型的な代替モデル法がMSL回路の TOに適用できない

3. ヒステリシス特性を正確に考慮できる既存のヒス損解析手法は実行に時間を要するた
め，最適設計などの多数のヒス損解析が必要な際に問題となる

第 3章では 1. の課題を解決するために，MSLで構成されるフィルタ回路および電力分配回
路を TOにより設計し，その有効性を検証する．本研究ではガウス基底関数法（NGnet法）お
よび幾何射影法の二つの TO手法を検討し，従来の設計手法もあわせて比較する．最適設計を
実施した結果，フィルタ回路の設計については NGnet 法の方が従来法よりも回路長を短くで
きることが分かった．また二つの TOを比較した結果，スタブ構造を活用できる，扁平なメッ
シュが生成されづらいという二つの理由から，幾何射影法の方が NGnet法よりもMSL回路の
設計に適していることが明らかになった．
第 4章では 2. の課題を解決するために，代替モデルの精度を予測する手法およびそれを用
いた最適設計手法を提案する．提案法では畳み込みニューラルネットワークにより代替モデル
の精度を予測し，その予測結果に基づいて電磁界解析と代替モデルを切り替えて最適設計を行
う．提案法によりMSLからなるフィルタ回路を設計した結果，代替モデルの予測誤差に起因
する最適化の失敗（誤誘導）を回避しつつ，最適化時間を 9倍高速化できた．提案法を用いる
ことで，高精度な代替モデルの作成が難しいMSLのフィルタ回路であっても代替モデルを利
用した TOが可能であることを示した．
第 5章では 3. の課題を解決するために，機械学習により電磁デバイスのヒス損解析を高精
度かつ高速に実行する手法を提案する．ヒステリシス特性は入力波形の極値によって特徴づけ
られるという性質を利用し，提案法では入力波形を極値で分割した区間ごとに代替モデルを適
用する．インダクタのヒス損解析に対して提案法を適用した結果，従来の高精度なヒス損解析
手法と同様の解析結果を得つつ，計算時間を約 2,000倍高速化できた．さらに提案法を用いて
ヒス損を最小化するインダクタの最適設計を実行した結果，代替モデルの作成に要する時間を
含めて最適設計の所要時間を 2.5倍高速化できた．

キーワード:マイクロ波回路，トポロジー最適化，機械学習，代替モデル，ヒステリシス損失
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Study on optimal design of electromagnetic devices and
acceleration by machine learning†

Takuto Jibiki

Abstract

The rapid growth of communication traffic in the information society has led to demands for
higher performance and smaller network equipment. This has created a need for new design meth-
ods for microwave circuits used in wireless communications.

In the design of electromagnetic devices, the optimal design approach is often used, where the
difference between the target characteristics and the characteristics computed by electromagnetic
simulation is defined as the objective function, and the shape that minimizes this difference is
found. Topology optimization (TO), one of the optimal design methods, allows a high degree of
design freedom and can find innovative structures. However, TO has not been sufficiently applied to
circuits composed of microstrip lines (MSLs), which are the basic elements of microwave circuits,
and its effectiveness is not yet known. In addition, although TO using evolutionary computation
can perform global searches, its computational cost is a problem.

Devices such as inductors andmotors are being used at higher frequencies tominiaturize electri-
cal and electronic equipment, and it has become important to accurately evaluate the hysteresis loss
(hysloss), which increases with frequency. Accurate hysloss analysis requires more computational
cost than simple analysis methods using approximation formulas, and the increase in computational
cost is a problem in the optimal design of inductors and motors, where a large number of hysloss
analyses are performed.

To address the above problem of computational cost in optimal design, surrogatemodelmethods
are known to replace time-consuming computation with machine learning. The typical surrogate
model method that only replaces computation assumes that the surrogate model can accurately
predict the characteristics. On the other hand, it is difficult to create a surrogate model with high
accuracy for filter circuits composed of MSLs, and if an inaccurate surrogate model is used for
optimal design, the optimal design will fail due to prediction errors.

The purpose of this study is to improve (develop and accelerate the TO method) the optimal
design of electromagnetic devices, especially microwave circuits and electrical devices. The fol-
lowing three problems are considered.

† Doctoral Thesis, Course of Systems Science and Informatics, Graduate School of Information Science
and Technology, Hokkaido University, SSI-DT46245041, February 13, 2025.

— iii —



1. The effectiveness of topology optimization for microwave circuits is unknown because there
are few examples of its application to microwave circuits.

2. The typical surrogate model method, which only replaces the electromagnetic computation,
cannot be applied to the TO of MSL circuits because it is difficult to accurately predict the
characteristics of microwave filter circuits.

3. Existing accurate hysloss analysis methods are time-consuming to perform, which is a prob-
lem when many hysloss analyses are required, such as for optimal design.

In Chapter 3, to solve Problem 1, we design a filter circuit and a power divider circuit composed
of MSLs using TO and verify the effectiveness of the TO method. Two TO methods, the Gaussian
basis function method (NGnet method) and the geometry projection method, are considered in this
study, and conventional design methods are also compared. The optimal design results show that
the NGnet method can shorten the circuit length for filter circuit design better than the conventional
method. The comparison of the two TO methods shows that the geometry projection method is
more suitable for designing MSL circuits than the NGnet method for two reasons: it can utilize
stub structures, and it is less likely to generate flat meshes.

In Chapter 4, to solve Problem 2, we propose a method for predicting the accuracy of surrogate
model and an optimal design method based on this method. The proposed method uses a con-
volutional neural network to predict the accuracy of the surrogate model, and switches between
electromagnetic field analysis and surrogate model based on the prediction results to perform opti-
mal design. The proposedmethod can avoid optimization failures (misleading) caused by surrogate
model prediction errors and accelerate the optimization time by a factor of 9. The proposed method
enables TO using surrogate model even for MSL filter circuits, for which it is difficult to create a
highly accurate surrogate model.

In Chapter 5, to solve Problem 3, we propose a method to perform hysloss analysis of elec-
tromagnetic devices with high accuracy and speed using machine learning. The proposed method
applies a surrogate model to each section of the input waveform divided by its extreme values,
taking advantage of the fact that hysteresis characteristics are characterized by the extreme values
of the input waveform. As a result of applying the proposed method to the hysloss analysis of an
inductor, the computational time was reduced by 2,000 times while obtaining the same analysis re-
sults as those obtained by conventional high-precision hysloss analysis methods. Furthermore, the
optimal design of inductors that minimize hysloss using the proposed method resulted in a 2.5-fold
reduction in the time required, including the time required to create surrogate models.

Keywords:microwave circuit, topology optimization, machine learning, surrogate model, hystere-
sis loss
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第 1章

序論

1.1 研究背景
情報化社会の進展に伴って通信トラフィックが急速に増大しており，ネットワーク機器の高

性能化，小型化が要求されていることから，無線通信に使われるマイクロ波回路の新たな設計
手法が必要とされている．本研究ではマイクロ波回路の中でも基本的な要素であり応用範囲の
広いマイクロストリップライン（MSL: microstrip line）で構成される回路を対象とする．従来
の設計では集中定数素子からなる回路を出発点として等価な回路パターンに段階的に変換し，
最後に寸法を調整する方法がとられることが多い．しかしこの方法では多数の極をもつ高次の
特性を実現しようとすると回路サイズが大きくなってしまううえに，回路を小型化しようとす
るとパターン間に望まない磁気結合が生じて設計が難しくなる問題がある．
電磁デバイスの設計では，目標の特性と電磁界シミュレーションで計算した特性の差を目的

関数として定義し，これを最小化する形状を求めることで設計を行う最適設計のアプローチが
よく用いられる．最適設計の一手法であるトポロジー最適化（TO: topology optimization）は寸
法の変化だけでなく穴の生成や消滅も許容する高い自由度の設計が可能であり，革新的な構造
を見出すことができる．モータや非接触給電装置，アンテナ等の設計に対して TOの有効性が
示されているが，MSLで構成される回路への適用例は少なくその有効性は不明である．また最
適設計，特に進化計算を用いた手法は集団探索により最適な形状を探索するため多数の電磁界
シミュレーションが必要であり，大域的な探索が可能な代わりにその計算コストが問題となっ
ている．
電気電子機器の小型化のためにインダクタやモータなどのデバイスが高周波化しており，周

波数に比例して増加するヒステリシス損失（ヒス損）を正確に考慮した設計が重要となってい
る．ヒス損を正確に求めるには，プレイモデルなどの磁気ヒステリシスモデルを用いてヒステ
リシス曲線上の状態遷移を追いかけつつ数値積分を実行する必要があり，近似式を用いた簡便
な解析手法と比べて計算コストが大幅に増大する．したがって多数のヒス損解析が必要となる
インダクタやモータなどの最適設計ではヒス損解析の計算コストの増大が問題となる．
上記の最適設計における計算コストの問題に対処するために，時間のかかる計算を機械学習
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により置き換える代替モデル法が知られており，トポロジー最適化では永久磁石モータの設計
に適用された例などが報告されている．MSLで構成されるフィルタ回路については，信号ラ
イン形状の微細な変化によってその特性が急激に変化しうるため，高精度な代替モデルの作成
が難しいことが指摘されている．時間のかかるかかる計算を単純に置き換えるだけの典型的な
代替モデル法に基づく最適化手法では，代替モデルによって特性を精度よく予測できることが
前提となっている．したがって精度が不十分な代替モデルで最適化を実行すると，予測誤差に
起因して最適化が誤った方向に進んでしまう誤誘導が発生し，最適化が失敗してしまう問題が
ある．

1.2 研究目的
本研究では電磁デバイス，特にマイクロ波回路と電気機器を対象にその最適設計の高度化

（TO法の開発および高速化）を目的とし，以下の３つの課題を考える．

1. マイクロ波回路へのトポロジー最適化の適用例が少なく，その有効性は不明である
2. マイクロ波のフィルタ回路はその特性の正確な予測が難しく，MSL 回路の TO に典型
的な代替モデル法が適用できない

3. ヒステリシス特性を正確に考慮できる既存のヒス損解析手法は実行に時間を要するた
め，最適設計などの多数のヒス損解析が必要な際に問題となる

上記の課題を解決するために，本研究では以下の３つの手法について提案・検討する．

• マイクロストリップラインのトポロジー最適化
• 精度予測に基づく代替モデル法によるトポロジー最適化の高速化
• 機械学習を用いたヒステリシス損失の高速解析

1.2.1 マイクロストリップラインのトポロジー最適化

1. の課題を解決するために，MSLで構成されるフィルタ回路および電力分配回路を TOに
より設計し，その有効性を検証する．本研究ではガウス基底関数法（NGnet 法）および幾何
射影法の二つの TO手法を検討する．前者は電磁デバイスの TO，後者は梁などの構造力学の
分野の TOに用いられる手法であり，両者ともにMSL回路にははじめて適用する．はじめに
NGnet法でマイクロ波の帯域通過フィルタ回路と電力分配回路を設計し，前者については従来
法で設計した結果との比較および実測により有効性を検証する．次に幾何射影法をベースとし
た TO手法で同様に帯域通過フィルタの設計，測定を行う．最後に両手法を比較する．
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1.2.2 精度予測に基づく代替モデル法によるトポロジー最適化の高速化

2. の課題を解決するために，代替モデルの精度を予測する手法およびそれを用いた最適設計
手法を提案する．提案法では深層学習により代替モデルの精度を予測し，その予測結果に基づ
いて電磁界解析と代替モデルを切り替えて最適設計を行う．代替モデルおよび精度の予測には，
画像認識など広い分野で用いられる深層学習，特に畳み込みニューラルネットワーク（CNN:
convolutional neural network）を使用する．提案法の有効性は，代替モデルを使用しない TO，
および典型的な代替モデル法による TOとの比較により検証する．

1.2.3 機械学習を用いたヒステリシス損失の高速解析

3. の課題を解決するために，機械学習により電磁デバイスのヒス損解析を高精度かつ高速に
実行する手法を提案する．ヒステリシス特性は入力波形の極値によって特徴づけられるという
性質を利用し，提案法では入力波形を極値で分割した区間ごとに代替モデルを適用する．代替
モデルはその汎用性の高さからニューラルネットワーク（NN: neural network）により作成す
る．代替モデルの学習には，プレイモデルを用いてヒステリシス特性を考慮して解析した磁気
エネルギーを使用し，入力波形から磁気エネルギーを直接予測する．提案法の有効性は，ヒス
損を考慮したインダクタの最適設計により検証する．

1.3 本論文の構成
以下に本論文の構成を示す．

第１章　序論
本研究の背景，目的，および本論文の構成について述べる．

第２章　最適設計手法
本研究の基本技術となる電磁デバイスの最適設計手法について述べる．はじめに従来からよ

く用いられているパラメータ最適化と，第 3章で用いるトポロジー最適化について述べる．ト
ポロジー最適化については勾配ベースの手法と確率ベースの手法に大別されるが，ここでは後
者を扱う．次に最適設計に用いられる最適化アルゴリズムについて，制約の取り扱いと併せて
述べる．

第３章　マイクロストリップラインのトポロジー最適化
進化計算を用いた MSL回路の TOについて述べる．二つの TO手法を用いて MSLからな

る帯域通過フィルタ回路および電力分配回路を設計する．
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第４章　精度予測に基づく代替モデル法によるトポロジー最適化の高速化
MSL回路の TOのための，精度予測に基づく代替モデル法について述べる．はじめに CNN
ベースの代替モデルによる反射特性の予測と，正確な特性予測の難しさについて述べる．次に
代替モデルの精度を予測する精度予測器について述べ，最後に精度予測器を利用した TO手法
について述べる．

第５章　機械学習を用いたヒステリシス損失の高速解析
プレイモデルを用いたヒス損解析を NNによって高速に実行する手法について述べる．はじ
めに本研究で磁気ヒステリシスモデリングに用いるプレイモデルについてその概要を簡単に述
べる．次に提案するヒス損解析手法について述べ，数値シミュレーションの結果を示す．最後
に提案法を用いたインダクタの最適設計について述べる．

第６章　結論
本研究の成果と今後の展望を述べる．
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第 2章

最適設計手法

2.1 はじめに
トポロジー最適化（TO: topology optimization）は橋梁などの構造物やモータなどの電気機器

の最適設計に広く用いられる．事前に構造を定めてその寸法パラメータを最適化するパラメー
タ最適化（PO: parameter optimization）に対して，TOは寸法だけでなくトポロジーの変化（穴
の生成や消滅など）も許容するため形状表現の自由度が高く，設計者が想像していなかったよ
うな革新的な形状が発見できる．
TOの手法は様々なものが提案されているが，設計変数の最適化手法によって勾配を用いた

手法 [1]と進化的アルゴリズムを用いた手法の二つに大別できる．前者は計算コストが低い代
わりに局所解に陥りやすい，後者は大域的な探索が可能な代わりに計算コストが高いといった
特徴がある．2.2節では後者の手法のうち，特にガウス基底関数法および幾何射影法について述
べる．設計変数を最適化する手法については，進化的アルゴリズムに着目して 2.3節で述べる．

2.2 トポロジー最適化
本節で述べる TO手法では設計領域を多数の小さな要素 4 に分割し，各要素の材料 "4 を定

めることで設計対象の形状を表現する．ここでは二種類の材料を考え，それぞれ material 1，
material 2と表記する*1．以降，要素 4 の中心座標を x4 で表す．本節で述べる手法で設計対象
の形状の表現方法を定めた後に，目的関数が最小となる形状を探すことで TOが実現される．

*1 たとえばマイクロストリップラインであればそれぞれ空気と導体に相当する．
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(a)基底関数の配置（# = 49）．点
の位置が x8，円の半径が f を
表す．

(b)形状関数のコンター図 (c)形状関数から定まる形状

図 2.1: NGnet法の概要

2.2.1 ガウス基底関数法（NGnet法）

ガウス基底関数法（NGnet法*2）では (2.1)により形状を表現する [2, 3]．

"4 (w) =
{
material 1, H(x4,w) ≥ 0
material 2, otherwise (2.1)

H(x,w) =
#∑
8=1

F818 (x) (2.2)

18 (x) =
�8 (x)∑#
9=1� 9 (x)

(2.3)

�8 (x) =
1

2cf2 exp
{
− 1

2f2 | x − x8 |2
}

(2.4)

ここで，18 は (2.3) で定義される規格化されたガウス基底関数（以降，単に基底関数と呼ぶ）
であり，# は基底関数の個数，f と x8 はそれぞれガウス関数 �8 の標準偏差と平均を表す．# ,
f，x8 は NGnet法におけるハイパーパラメータであり，最適化を実行する前に決めておく．H
は形状関数と呼ばれ，w = (F1, ..., F# ) を重みとした基底関数 18 の線形結合によって (2.2)で
定義される．形状関数 H および設計領域の形状は wによって定まるため，TOの際には wを設
計変数として最適化する．形状が定まる過程を図 2.1に示す．NGnet法では滑らかに変化する
形状関数 H を使用するため，滑らかで製造可能性の優れた形状が得られやすいといった特徴が
ある．また，ここでは二種類の材料を考えているが，三種類以上の材料に拡張することも可能
である [3]．

*2 Normalized Gaussian network
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(a)離散要素の配置 (b)離散要素から定まる形状

図 2.2: 幾何射影法の概要．離散要素として円を採用した場合の例．

2.2.2 幾何射影法 (geometry projection method)

幾何射影法では離散要素と呼ばれる単純な図形を設計領域に複数配置し，それらの大きさや
位置に関するパラメータを最適化することにより TOを実現する [4]．もともとは勾配法の使
用を前提に提案された手法だが，進化的アルゴリズムを使用した TOにも適用されている [5]．
本節では進化的アリゴリズムを用いる文脈で幾何射影法について述べる．
幾何射影法では (2.5)により形状を表現する．

"4 (p) =
{
material 1, x4 ∈ D
material 2, otherwise (2.5)

ここで，D は離散要素の和集合を表す．pは離散要素を特徴づけるパラメータであり，TOの
際の設計変数となる．たとえば図 2.2のように離散要素として # 個の円を考える場合，G と H

をそれぞれ円の中心座標，A を円の半径として p = (G1, H1, A1, ..., G# , H# , A# ) のように定義す
る方法が考えられる．式 (2.5)はいずれかの離散要素の内部に含まれる要素は material 1に，そ
うでないものは material 2に設定すると言い換えることができる．

2.3 最適化アルゴリズム
本節では進化的アルゴリズムを用いた最適化について述べる．
進化的アルゴリズム（EA: evolutionary algorithm）は人工知能の一分野であり，確率ベース

の集団探索により近似解を得ることを目的とした最適化アルゴリズムの総称である．EAでは
解の候補点を複数用いて目的関数を最小化（最大化）する解を探索する．EAの文脈では解の
候補点を個体（individual），その集合を集団（population）と呼ぶ．EAによる最適化は図 2.3
に示す通り，終了条件を満たすまで個体の性能評価（目的関数の計算）と集団の更新を繰り返
す．集団の更新では，個体の性能評価の結果に基づいてより優れた解が存在しそうな方向に集
団を移動させる．この際に乱数を用いることで解の悪化が許容されるため局所解に陥りづら
く，大域的な探索が可能となる．さまざまな EAが提案されているが，本節では TOで頻繁に
用いられる遺伝的アルゴリズムと共分散行列適応進化戦略について述べる．両者の違いは集団
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図 2.3: 進化的アルゴリズムによる最適化の流れ

の表現方法と集団の更新方法にある．

2.3.1 正規分布

EAで頻繁に登場する正規分布について，その基礎事項を述べる．正規分布は確率密度関数
が (2.6)の形で与えられる確率分布である．

5 (x) = 1√
(2c)= detΣ

exp
{
−1

2 (x − -))Σ−1(x − -)
}

(2.6)

ここで，=は次元（変数の数）を表し，- は xの平均（期待値），Σ は分散共分散行列である．
確率変数 xが (2.6)の正規分布に従うとき

x ∼ N(-, Σ) (2.7)

と表す．特に = を限定しない場合は多変量正規分布と呼ばれる．式 (2.6)において，確率変数

1, ..., G= が独立であり，同じ分散 f2 を持つとき，Σ = f2I（Iは単位行列）となる．このとき，
１変数および２変数の正規分布は

5 (G1) =
1
√

2cf
exp

{
− (G1 − `1)2

2f2

}
(2.8)

5 (G1, G2) =
1

2cf2 exp
{
− (G1 − `1)2 + (G2 − `2)2

2f2

}
(2.9)

となり，その分布は図 2.4になる．x = - で最大値をとり，そこから離れるにつれて滑らかに
減少していく分布であることがわかる．

2.3.2 遺伝的アルゴリズム

遺伝的アルゴリズム（GA: genetic algorighm）は自然界における生命の進化から着想を得た
EAである．GAは下記の手順を繰り返すことで進行する．
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(a)１変数（= = 1, `1 = 2, f = 1） (b)２変数（= = 2, - = (2, −1) , f = 1）

図 2.4: 正規分布

1. 複製選択（reproduction）：集団から個体を選択する
2. 交叉（crossover）：選択した複数の個体から新たな個体を生成する
3. 生存選択（survival selection）：増えた個体を規定の数まで減らす

複製選択と生存選択は合わせて世代交代モデルと呼ばれる．GAはさまざまなバリエーション
があるが，ここでは実数値関数を対象とする実数値 GA，特に世代交代モデルとして JGG*3，
交叉オペレータとして AREX*4 を用いる AREX/JGGについて述べる．

世代交代モデル JGG
JGGを下記に示す [6]．親個体群と子個体群が完全に入れ替わるのが特徴．� �
複製選択 集団から =? 個の個体をランダムに非復元抽出して，交叉に用いる親個体群と

する
子個体の生成 親個体群に対し交叉を繰り返し適用して，=2 個の子個体を生成する
生存選択 子個体群から評価値が上位の =? 個の個体を選び，集団に加える� �

交叉オペレータ（REXと AREX）
段階的な説明のために，AREXの前に REX*5について述べる．REXを下記に示す．

*3 Just generation gap
*4 Adaptive real-coded ensemble crossover
*5 Real-coded ensemble crossover
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図 2.5: 稜構造を持つ関数の例（Rosenbrock関数）

REX [6,7]� �
式 (2.10)にしたがって子個体 x8 を =2 個生成する．

x8 = m+
=?∑
9=1

n8, 9 (y 9 −m), n8, 9 ∼ i(0, 1/(=? − 1)) (2.10)

m =
1
=?

=?∑
9=1

y 9 (2.11)

ここで，y 9 は親個体，=? は親個体の数，=2 は子個体の数，i は平均 0，分散 1/(=? − 1)
の任意の対称な確率分布を表す*6．� �

REXでは親個体群の重心 mを中心として，親個体により囲まれる領域に乱数で子個体を生成
するため，集団分布の内部を重点的に探索することになる．このような交叉オペレータを用い
ると移動中に集団が初期収束を起こしやすく，適用する問題によっては探索が困難になる場合
がある．REXによる探索が難しい例として，稜構造（ridge structure）がある．稜構造は図 2.5
のように細長く湾曲した谷の形をしており，このような問題に対して集団は比較的長い重心移
動を必要とする．
上記のような問題に対応するために，REXに対して改良を加えた AREXが提案されている．

AREX では集団の初期収束を防ぐために拡張率適応と交叉中心降下の二つの考え方を導入す
る．前者は 2.3.3節で述べる CMA-ESから，後者は REXの派生の一つである REXBC0A [6]か
ら着想を得ている．AREXを下記に示す．

*6 子個体群の分散共分散行列は 1
=?−1

∑=?

9=1 (y 9 − m) (y 9 − m)) であり，これは不偏分散の意味での親個体群の分
散共分散行列に他ならない．したがって i の分散を 1/(=? − 1) とすることで，親個体群と子個体群の間で統
計量が遺伝する [7]．なお，標本分散の意味で統計量を遺伝させる定義も存在する [6]．
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AREX [7,8]� �
1. 式 (2.12)にしたがって子個体 x8 を =2 個生成する．

x8 = m′ + U
=?∑
9=1

n8, 9 (y 9 −m), n8, 9 ∼ N(0, f2) (2.12)

m =
1
=?

=?∑
9=1

y 9 (2.13)

m′ =
=?∑
9=1

F 9 y 9:=?
(2.14)

F 9 =
2(=? + 1 − 9)
=? (=? + 1) (2.15)

ここで，Uは拡張率，y 9 は親個体，=? は親個体の数，=2 は子個体の数，( 9 : =?) は
上位 9 番目に評価値の良い親個体のインデックス，N は平均 0，分散 f2 の正規分
布を表す．

2. 式 (2.16)にしたがって拡張率 Uを更新する．

U← max
(
U

√
(1 − 2U) + 2U

!cdp

!avg
, 1

)
(2.16)

!cdp = U
2(=? − 1) ©­«

=?∑
9=1

n̄2
9 −

1
=?

(
=?∑
9=1

n̄ 9

)2ª®¬ (2.17)

!avg =
U2f2(=? − 1)2

=?
(2.18)

n̄ 9 =
1
=U

=U∑
8=1

n8:=2 , 9 (2.19)

ここで，2U は学習率，=U は後述する CDPに利用する子個体数，(8 : =2) は上位 8

番目に評価値の良い子個体のインデックスを表す．� �
式 (2.10)と (2.12)を比較すると大きな相違点が二つある．一つ目は第一項が親個体の重み付き
重心 m′ になっている点である．式 (2.15)で定義される m′ の重み係数は評価値のよい親個体
ほど大きくなっており，これは交叉中心が有望な領域に移動することを意味する．二つ目は第
二項に拡張率 U が導入されている点である．拡張率には !cdp に基づいて探索範囲の広さを調
整する役割がある．簡単のためにmaxを無視して 2U = 1とすると，(2.16)は次式になる．

U← U

√
!cdp/!avg (2.20)

ここで，〈x〉=U
を評価値上位 =U 個の子個体の重心とすると CDP*7は 〈x〉=U

−mで定義され，そ

*7 crossover descent path
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表 2.1: AREX/JGGのパラメータの推奨値 [7]（=を最適化変数の次元とする）

交叉に参加する親数 =? = = + 1
生成子個体数 =2 = 4=(≈ 4=?)
乱数の分散 f2 = 1/(=? − 1)
初期拡張率 U (0) = 1
学習率 2U = 1/5=
利用する子個体数 =U = =?

の長さの二乗として !cdp が定義される*8．!cdp が大きいとき，有望な領域 〈x〉=U
は現在の集団

分布 mから離れた場所にあり，逆に !cdp が小さいとき，現在の集団分布は有望な領域を捉え
られていると解釈できる．この考え方に基づいて (2.20)では，!cdp が大きいときは拡張率を大
きくして探索範囲を広げ，!cdp が小さいときは拡張率を小さくして探索範囲を狭める．ベンチ
マーク関数を用いた実験により，AREXを用いることで探索効率の向上および REXでは難し
かった稜構造関数等への有効性が示されている [7]．
AREX/JGGにおいて =?, =2, 2U などさまざまなパラメータが存在するが，適用する対象に応
じてそれらのパラメータをチューニングすることで高い探索性能を発揮し得る．しかしそれは
使用者からすると大きな負担になるため，表 2.1に示す推奨値が与えられている．

2.3.3 共分散行列適応進化戦略（CMA-ES）

共分散行列適応進化戦略（CMA-ES: covariance matrix adaptation evolution strategy）は正規
分布を用いた集団探索アルゴリズムであり，正規分布の共分散行列を学習する．CMA-ESは個
体群を多変量正規分布N(m, f2C) から生成し，上位個体群を用いて m, f,Cを更新する．ここ
で，m, f,Cはそれぞれ探索分布の平均値，ステップサイズ，共分散行列である．2.3.2節で述
べた GAでは集団を構成する個体群を保持するが，CMA-ESでは多変量正規分布 N(m, f2C)
のパラメータを保持する．CMA-ESの大きな利点は目的関数の評価回数の少なさにある．GA
では最適化変数の次元 = に比例した回数の評価が必要だが，CMA-ES で必要な評価回数は
$ (log =) であり，=が大きくなるとその差は顕著になる．
CMA-ES にはいくつかバリエーションがあるが， (`/`F , _)-CMA-ES [9] が現在最も
よく用いられている．したがって本節でも (`/`F , _)-CMA-ES について述べる．以降，
(`/`F , _)-CMA-ESを単に CMA-ESと呼ぶ．CMA-ESのおおまかな流れを以下に示す．

*8 CDPの長さとしてマハラノビス距離を用いることで (2.17)，(2.18)が導出される [7]．
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� �
1. 探索分布にしたがって個体 x8 を生成

x1, x2, ..., x_ ∼ N(m, f2C)
2. 個体を評価（目的関数 5 の値を計算）

5 (x1), 5 (2), ..., 5 (x_)
3. 探索分布のパラメータを更新

update m, f,C
4. 終了条件を満たしていれば終了，満たしてなければ 1に戻る．� �

上記の処理において，事前に設定すべきパラメータは以下の３つである．

• 個体数 _

_ ≥ 4 + b3 ln =c が推奨されている（= は最適化変数の次元）．実際の問題では _ =

4 + b3 ln =c としてしまうと個体数が足りず，十分な探索が行えない可能性があるため，
計算コストとの兼ね合いを見ながらできるだけ大きな値を設定するとよい．

• 探索分布の平均値（中心）の初期値 m0

最適解が初期探索区間 [0, 1]= の内部に存在すると想定できる場合，[0, 1]= の範囲から
一様乱数で m0 を選ぶと良いと推奨されている．

• ステップサイズ初期値 f0

最適解が初期探索区間 [0, 1]= の内部に存在すると想定できる場合，f = 0.3(1 − 0) と
するのが推奨されている．

探索分布の更新
CMA-ESにおける探索分布のパラメータ m, f,Cは (2.21), (2.22), (2.23)にしたがって更新

される [9]．

m(6+1) =m(6) + 2<
∑̀
8=1

F8

(
x(6+1)
8:_ −m(6)

)
(2.21)

f (6+1) =f (6) exp
{
2f

3f

(
‖ p(6+1)

f ‖
� ‖N (0, I)‖ − 1

)}
(2.22)

C(6+1) =

(
1 − 21 − 2`

_∑
8=1

F8

)
C(6)

+ 21 p(6+1)
2 p(6+1)

2

)
+ 2`

_∑
8=1

F8 y(6+1)
8:_

(
y(6+1)
8:_

))
(2.23)

ここで，6は世代番号を表す．探索分布の平均 mは (2.21)によって更新され，上位 `個の個体
が更新に用いられる．ステップサイズ fは (2.22)によって更新され，進化パスと呼ばれるmの
変化の累積が用いられる．探索分布の共分散行列 Cは (2.23)によって更新される．式 (2.23)の
右辺第２項と第３項はそれぞれ rank-one update, rank-` updateを表している．rank-one update
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Feasible region

図 2.6: ペナルティ関数により緩和された目的関数

は f の更新と同様に進化パスが用いられる更新であり，rank-` update は上位 ` 個の個体に
よって行われる更新である．

2.4 進化計算における制約の取り扱い
進化計算で最適設計を行う際にたとえば事前に定めた範囲内で最適な寸法を求めたい，と
いった状況が多々ある．一方で多くの進化計算は制約無しの最適化アルゴリズムであるため，
制約を考慮できるように手を加える必要がある．本節ではペナルティ関数を用いて進化計算で
制約を取り扱う方法を述べる [9, 10]．
説明のために (2.24)の最適化問題を考える．

minimize 5 (G)
G ∈ R, 5 (G) ∈ R
B.C. G; < G < GA

(2.24)

実際の最適化ではたとえば G が寸法，G;，GA がそれぞれ許容される寸法の最小値，最大値，
5 (G) が損失などの最小化したい物理量に相当する．G; より大きく GA より小さい範囲で 5 (G)
を最小化する G を求めたいが，2.3節で述べた最適化アルゴリズムのままでは制約を考慮でき
ないため，(2.25)の緩和問題を考える．

minimize � (G) =
{
5 (G), G; < G < GA
6(G), otherwise (2.25)

ここで，6(G) = Δ + |G − G0 |，G0 = (GA + G;)/2であり，Δは制約を満たす 5 (G) の上界である．
式 (2.25)では 5 (G) をもとにあらたな目的関数 � (G) を定義することで，制約なしの最適化問
題に緩和している．� (G) の概形を図 2.6に示す．G が制約を満たすときは 5 (G)，満たさないと
きは 6(G) が目的関数として使用される．6(G) は制約を満たす領域（実行可能領域）の中心 G0

で最小値 Δをとり，G0 からの距離に対して単調増加する関数である．したがって制約を満た
さない個体が生成されても 6(G) の勾配により制約を満たす方向に進化が進み，いずれは制約
を満たす解が得られると期待できる．
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式 (2.25)の手法は (2.26)，(2.27)のように多次元に拡張できる．

minimize 5 ′(x)
x = (G1, G2, ..., G=) ∈ R=, 5 ′(x) ∈ R
B.C. G;8 < G8 < G

A
8 , 8 = 1, 2, ..., =

(2.26)

minimize �′(x) =
{
5 ′(x), x is feasible
6′(x), otherwise

6′(x) = Δ′ +
∑

8∈infeasible
|G8 − G80 |

(2.27)

ここで，x0 = (G1
0, G

2
0, ..., G

=
0) は実行可能領域の中心，Δ′ は制約を満たす 5 ′(G) の上界である．

式 (2.27)中の 8 ∈ infeasibleは最適化変数ベクトル xのうち，制約を満たさない成分のインデッ
クスを意味する．

2.5 まとめ
本章では電磁デバイスの最適設計に用いられる手法を TOに着目して述べた．2.2節では TO

手法のうち，本研究で使用するガウス基底関数法および幾何射影法について述べた．両者とも
に EAと相性がよく，勾配計算が不要で大域的な探索が可能な汎用性の高い TO手法だが，集
団探索を行うため計算コストが問題となる．2.3節では最適な設計変数の値を求めるのに使用
される最適化アルゴリズムについて，EAに着目して特に GAと CMA-ESについて述べた．両
手法ともに前述の TO手法に使用できるが，本研究の最適設計では計算コストの観点から集団
サイズを小さくできる CMA-ESを使用する．2.4節では設計変数の最小値と最大値で与えられ
る矩形制約を EAで扱う方法について簡単に述べた．この方法は第 3章の幾何射影法による最
適設計および第 5章におけるインダクタの最適設計で使用される．
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第 3章

マイクロストリップラインのトポロ
ジー最適化

3.1 はじめに
マイクロストリップ線路（MSL: microstrip line）は板状の誘電体表面に線状の導体箔を形成

した図 3.1のような伝送路である．その構造の単純さから高周波回路において広く使われてお
り，基地局においても重要な役割を担っている．情報化社会の進展に伴って通信トラフィック
が急速に増大しており，ネットワーク機器の高性能化が要求されていることから，MSL回路の
新たな設計手法の開発が必要とされている．
トポロジー最適化（TO: topology optimization）を用いた最適設計は高い自由度での形状表

現が可能なため革新的な構造を見出すことができる．TO手法は設計変数の勾配を用いる手法
と，進化的アルゴリズムを用いる手法の二つに大別できる．前者の手法は最適化の収束が早い，
局所的な最適性が保証される，計算コストが比較的低いといった長所があるが，局所解に陥り
やすいという短所がある [11–14]．一方で後者の手法は計算コストが高い代わりに，広域探索

図 3.1: マイクロストリップラインの構造
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が可能，多目的最適化が容易，勾配計算が不要といった長所がある [15]．進化的アルゴリズム
を用いる手法の中でも特にガウス基底関数法（NGnet法*1）を利用した TOは材料境界が滑ら
かに変化する形状が得られやすい*2という特徴があり，永久磁石モータ [3, 16, 17]や非接触給
電装置 [18]，マイクロ波デバイス [19, 20]等の設計に対してその有効性が示されている．しか
しながら NGnet法をMSL回路の設計に適用した結果は報告されておらず，その有効性は不明
である．そこで本章では一つ目の目的として NGnet法による TOでMSL回路を設計し，その
有効性を確かめる．
MSL回路の設計では狭い間隔をあけて導体を配置するギャップと，細長い長方形の形をし
たスタブと呼ばれる構造が重要であり，頻繁に使用される [21,22]．ギャップはキャパシタンス
を発生させるため，スタブは共振器として動作させるために使用される．一方で前述の NGnet
法では材料境界が滑らかに変化する形状が得られるという特徴がある．これは製造可能性の観
点で有利なこともあるが，一方で直線的な構造の表現は苦手なため細長い構造を含む形状の表
現が難しいという問題がある．そこで本章では二つ目の目的として細長い構造を活用できる
MSL回路の TO手法を提案する．具体的には TO手法の一つである幾何射影法 [4,5] *3をMSL
回路に適用する．幾何射影法において離散図形を長方形とし，回転は考えずに高さ，幅，位置
のみを最適化することで，上記の目標の達成を目指す．
なお，本研究で取り扱うトポロジー最適化とは異なるが，ピクセルパターン最適化によるモ
ザイク状素子の設計についてはベイズ最適化を用いた Direct Binary Search(DBS) 法が有効で
あることが示されている [23]．
本章では MSL 回路として具体的にはマイクロストリップ帯域通過フィルタ（MSBPF:

microstrip bandpass filter）とマイクロストリップ電力分配器（MSPD: microstrip power divider）
の二種類の回路を考える．3.2節ではMSBPFを NGnet法，幾何射影法，および TOを使用せ
ずに集中定数素子の等価回路を起点とする従来法の 3 つの手法により設計し，結果を比較す
る．3.3節では通過帯域を二つもつ二重帯域MSBPFを NGnet法および幾何射影法により設計
し，結果を比較する．3.4節では MSPDを NGnet法により設計し，NGnet法の汎用性の高さ
を示す．

3.2 マイクロストリップ帯域通過フィルタの設計

3.2.1 問題設定

MSBPFはマイクロストリップラインで構成する帯域通過フィルタであり，特定の範囲の周
波数帯の信号のみを取り出すのに使用される．最適化モデルを図 3.2に示す．最適化形状をも
とに基板を作製，測定するため製造可能性を考慮して最適化モデルを決定した．誘電体の材料

*1 2.2.1節を参照．
*2 製造可能性の観点で有利なことがある
*3 2.2.2節を参照．
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Output port

45.0 mm

56.4 mmSubstrate
Input port

GND

Design region

1.2 mm

(a)外観 [24] ©2024 IEEE (b)上面図

図 3.2: MSBPFの最適化モデル

図 3.3: MSBPFのガウス基底の配置．赤い円がガウス基底を表しており，標準偏差 f を半径として描画
している．

は FR-4を想定し，電磁界解析での比誘電率と誘電正接は図中の値を使用した．ポートについ
ては特性インピーダンスが 50Ωとなるようにライン幅を決定した．

3.2.2 NGnet法による設計

最適化の設定と結果
NGnet 法を用いた TO により MSBPF を設計する．本最適化では (2.1) における material 1

および material 2をそれぞれ (3.1)のように割り当てることで銅箔形状を表現する．

"4 (w) =
{
Conductor, H(x4,w) ≥ 0
Air, otherwise (3.1)

ガウス基底の配置を図 3.3に示す．設計領域には対称制約を課しており，半分の領域に 55個の
ガウス基底を配置する．本節で考える最適化問題を (3.2)に示す．

�1(w) = −
1
4

∑
5 ∈passband

max ((11.dB( 5 ),−20)2 +
∑

5 ∈stopband
(11.dB( 5 )2 → min. (3.2)
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表 3.1: 周波数関連の設定

中心周波数 2.0 GHz
比帯域幅 40%
評価周波数 1.2~2.8 GHz
サンプリング間隔 0.1 GHz

表 3.2: 最適化設定

ガウス基底の標準偏差 f 2.12 mm
設計変数の数 55
最適化アルゴリズム CMA-ES
集団サイズ _ 16
世代数 200
設計領域の格子メッシュの数 18 × 20
設計領域の格子メッシュサイズ B 1.8 × 1.5 mm
平均値ベクトルの初期値 m0 0
ステップサイズの初期値 f0 0.3

図 3.4: 目的関数 �1 の収束履歴

ここで，w は基底関数の重み，(11.dB はデシベル形式の S パラメータの大きさ， 5 はサンプ
リング周波数を表す．周波数関連の設定を表 3.1，最適化設定を表 3.2 に示す．集団サイズは
CMA-ESの開発者によって提案されている推奨値を使用している [9]．
最適化を実行した結果，目的関数 �1 は図 3.4に示すとおり約 150世代で収束した．最適化
結果をもとに作製した MSBPFとその特性を図 3.5に示す．Sパラメータについて，通過帯域
で (11.dB が小さくなっているおり，BPFの特性が得られていることが確認できた．計算結果と
測定結果はおおよそ一致している．ピークでずれが生じた要因としては製造時の誤差（寸法，
比誘電率，誘電性正接）および，計算時に吸収境界により解析モデルを有限の大きさに切り捨
てる際の誤差が考えられる．Sパラメータは図 3.6のようにネットワークアナライザ (Agilent
E5061B) により測定した．最適化形状の電界分布を図 3.7 に示す．通過帯域の周波数である
図 3.7aでは入力ポートに与えられた電界が出力ポートまで伝わっている一方で，阻止帯域の周
波数である図 3.7b では与えられた電界が出力ポートで減衰している．このことからも最適化
形状が BPFとして動作していることが確認できる．

NGnet法と従来法の比較
NGnet 法の有効性を調べるために従来手法で設計した結果および他の論文と比較する．

MSBPFを設計する手法はいくつか存在するが，最も基本的な実装である平行結合線路帯域通
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(a)作製したMSBPF (b) Sパラメータ

図 3.5: 最適化結果をもとに作製したMSBPFとその特性 [24] ©2024 IEEE

図 3.6: Ｓパラメータ測定の様子

過フィルタ（PC-BPF: parallel-coupled bandpass filter）を採用した [25–27]．PC-BPFの設計の
詳細は付録 Aを参照．以降，本節では NGnet法を提案法，PC-BPFを従来法と呼ぶ．
提案法で得られた結果と同じ特性を示す MSBPF を従来法で設計した．その結果を提案法

の結果と一緒に図 3.8に示す．PC-BPFは図 3.8aのように，信号ラインを狭い間隔で配置して
ライン間の磁気結合を積極的に利用する結合線路によって構成されている．回路長は従来法
が 114.0 mm，提案法が 32.4 mmであり，提案法によって回路の特性を維持したまま回路長を
72%短縮することができた．PC-BPFでは信号ラインを狭い間隔で配置するため寸法誤差が特
性に与える影響が大きいと予想されるが，一方で提案法の結果はそのような構造を持たないた
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(a) 5 = 2.16 GHz (Passband) (b) 5 = 2.8 GHz (Stopband)

図 3.7: 最適化形状の電界分布

め製造可能性の観点でも優れている．
回路長，比帯域幅および平均挿入損失の三つの観点で提案法，従来法および他の論文 [28,29]
のMSBPFを比較する．回路長はポート部を無視した長さを考える．比較するフィルタは周波
数帯および比誘電率が異なるため，(3.3)で計算される誘電体中の電磁波の波長 _ を基準に比
較する．

_ =
1

52
√
`0Y0YA

(3.3)

ここで， 52 はフィルタの中心周波数，`0 は真空の透磁率 (= 4c × 10−7 [H/m])，Y0 は真空の
誘電率 (= 8.854 × 10−12 [F/m])，YA は誘電体基板の比誘電率を表す．比帯域幅 FBWは BPF
の帯域幅を中心周波数 52 との比で表した値であり，(3.4)で計算される．

FBW =
5ℎ − 5;
52

(3.4)

ここで， 5; と 5ℎ はそれぞれ BPFの低周波側と高周波側の遮断周波数を表しており，(11.dB と
(21.dB が交差する周波数を計算に使用している．MSBPFの場合，一般に比帯域幅が大きくな
るほど設計が難しくなる．最後に，平均挿入損失 ILave は (3.5)で計算される．

ILave = −
1
#

∑
58∈passband

) ( 58) (3.5)

ここで，) はポート間の透過係数 (= (21.dB)， 58 はサンプリング周波数，# は通過帯域内の周
波数サンプリング点の数を表す．上述の指標値を各MSBPFで計算した結果を表 3.3にまとめ
る．提案法で設計したMSBPFは回路長の短さ，帯域幅の広さ，挿入損失の少なさで優位性が
あることがわかった．
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(a)導体箔形状（従来法）[24] ©2024 IEEE

(b)導体箔形状（提案法）[24] ©2024 IEEE

(c) Sパラメータ

図 3.8: 従来法（PC-BPF）と提案法（NGnet法）で設計したMSBPF．導体箔形状の二つの画像の縮尺は
同じ（原寸ではない）．青が導体箔，白が空気を表す．

表 3.3: 従来法で設計したMSBPFとの比較 ©2024 IEEE

回路長 [mm] 比帯域幅 [%] 平均挿入損失 [dB]
最小化 最大化 最小化

提案法（図 3.8b） 32.4 (0.45_) 46.3 1.4
PC-BPF（図 3.8a） 114.0 (1.58,) 40.0 1.3
Four-pole PC-BPF [28] 119.3 (1.10,) 2.8 2.9
Cascade quadruplet filter [29] 14.5 (0.21_) 3.8 2.8
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図 3.9: 幾何射影法を用いたMSBPFの最適化の概要 [30] ©2024 IEEE

3.2.3 幾何射影法による設計

幾何射影法を用いた TOによりMSBPFを設計する．導体の形状は図 3.9に示すように幾何
射影法によって表現される．本最適化では (3.6)で表される # 個の長方形の離散要素を設計領
域にランダムに配置する．

p = (G1, H1, F1, ℎ1, ..., G8 , H8 , F8 , ℎ8 , ..., G# , H# , F# , ℎ# ) (3.6)

ここで，G8 , H8 は離散要素の長方形の中心位置，F8 と ℎ8 はそれぞれ長方形の幅と高さを表す．
簡単のため，要素の回転は本研究では考慮しない（もちろん必要があれば考慮できる）．次に要
素 4 の材料 "4 を (3.7)で決定する．

"4 (p) =
{
Air, x4 ∈ D
Conductor, otherwise (3.7)

ここで，x4 は要素 4 の中心，D は離散要素の和集合を表す．図 3.9にも示したように最初は
設計領域全体を導体箔とし，pで表される離散要素を配置したときに x4 が D の内部に存在す
ればその要素を空気，それ以外の場合は導体とする．一般的な幾何射影法では離散要素の内部
を導体などの物体とするが，本研究では反対に離散要素の内部を空気とする．これは入力ポー
トと出力ポートが直流的に接続された形状を得られやすくするためである．最後に目的関数を
最小化することで最適形状が得られる．この方法は直線的な構造の組み合わせで形状を表現で
きるため，細長い構造を活用したマイクロ波回路の設計に適していると考える．
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図 3.10: 制約条件 [30] ©2024 IEEE

表 3.4: 周波数関連の設定

中心周波数 2.0 GHz
比帯域幅 20%
評価周波数 1.2~2.8 GHz
サンプリング間隔 0.1 GHz

表 3.5: 最適化設定 [30] ©2024 IEEE

離散要素の数 # 10
設計変数の数 40
ペナルティ定数 Δ 702 × 17
最適化アルゴリズム CMA-ES
集団サイズ _ 15
世代数 200
設計領域の格子メッシュの数 432 × 400
設計領域の格子メッシュのサイズ B 75 µm

本項で考える最適化問題を (3.8)に示す．

�2(p) =
∑

5 ∈passband
(21.dB( 5 )2 +

∑
5 ∈stopband

(11.dB( 5 )2 → min. (3.8)

B.C.


-1 ≤ G8 ≤ -2
.1 ≤ H8 ≤ .2
B ≤ F8 ≤ (-2 − -1)/2
B ≤ ℎ8 ≤ (.2 − .1)/2

(8 = 1, 2, ..., #)

ここで，(8 9.dB はデシベル形式の Sパラメータの大きさ， 5 はサンプリング周波数，B はメッ
シュサイズを表し，-1, .1 および -2, .2 は図 3.10に示すように矩形の設計領域の左下と右上
の座標を表す．離散要素が設計領域からはみでた部分は無視する．本最適化では制約を取り扱
うために (2.27)の手法を (3.8)に適用する．周波数関連の設定を表 3.4，最適化設定を表 3.5に
示す．集団サイズ _，CMA-ESの平均値ベクトル mおよびステップサイズ f の初期値は推奨
値*4を使用した．設計領域の格子メッシュサイズ B は製造可能な最小のサイズとなるように設
定した．
Intel®Xeon®W-2135, 3.70 GHz を使用して４並列で電磁界解析を実行した結果，最適化に

17 時間 20 分かかった．目的関数 �2 の収束履歴を図 3.11，最適化結果を図 3.12 に示す．第
20世代ごろから制約を満たす形状が生成され始め，その後 �2 は急速に減少し，最小値は 37.7
だった．これはペナルティ関数の効果によるものである．図 3.12bに関して，通過帯域で (11.dB

*4 2.3.3項を参照．
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図 3.11: 目的関数 �2 の収束履歴 [30] ©2024 IEEE

(a)最適化形状 (b) Sパラメータ

図 3.12: MSBPFの最適化結果 [30] ©2024 IEEE

が反射率 0.1%を表す −30 dB程度まで下がっており，BPFの特性が得られていることが確認
できた．図 3.12aに関して，細長いライン構造，いわゆるスタブが左上に二個生成された．こ
れは 3.2.2節の NGnet法による TOでは得られにくい構造である．
上述のスタブの特性への寄与を調べるために，スタブを削除した形状と特性を比較する．最
適化形状とスタブを削除した形状について，電界分布と Sパラメータを図 3.13に示す．電界分
布に関して，スタブの先端に電解が集中しており，共振器として動作していることがわかる．
右側に配置されている出力ポートに着目すると，スタブがない場合よりもある場合の方が電界
を減衰できており，阻止帯域における BPFとして望ましい動作をしていることがわかる．Sパ
ラメータに関してもスタブの削除することで通過帯域，および高周波側の阻止帯域において特
性が悪化しており，スタブがある方がよい特性となっている．以上のことから幾何射影法によ
り生成されたスタブ構造が特性に大きな影響を与えることが確かめられた．
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(a)最適化形状の電界分布 ( 5 = 2.8 GHz) (b)スタブを削除した形状の電界分布 ( 5 = 2.8 GHz)

(c)二つの形状の Sパラメータ．Originalは (a)，Modifiedは (b)を表す．

図 3.13: 最適化形状とスタブを削除した形状の比較 [30] ©2024 IEEE

表 3.6: 通過帯域の設定 [31]

帯域１
中心周波数 51 2.45 GHz
比帯域幅 Δ1 12 %

帯域２
中心周波数 52 5.80 GHz
比帯域幅 Δ2 7 %

表 3.7: 周波数関連の設定

評価周波数 1.0 GHz ~8.0 GHz
サンプリング間隔 0.1 GHz

3.3 マイクロストリップ二重帯域通過フィルタの設計

3.3.1 問題設定

本項では通過帯域を二つ持つ，二重帯域通過フィルタ（二重帯域 BPF）をトポロジー最適化
により設計する．目標とする通過帯域を表 3.6，周波数関連の設定を表 3.7に示す．最適化モデ
ルは 3.2.1項と同様のものを使用する．本節で考える最適化問題を (3.9)に示す．

�3(x) = :
∑

5 ∈passband
(21.dB( 5 )2 +

∑
5 ∈stopband

(11.dB( 5 )2 → min. (3.9)
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(a) NGnet 法（赤い円はガウス基底を表してお
り，標準偏差 fを半径として描画している）

(b)幾何射影法（赤い長方形は離散要素を表し
ている）

図 3.14: NGnet法と幾何射影法における設計変数 [30] ©2024 IEEE

図 3.15: 目的関数 �3 の収束履歴 [30] ©2024 IEEE

ここで，xは設計変数を表し，NGnet法では基底関数の重み w，幾何射影法では離散要素の形
状パラメータ pに相当する．: は重み係数であり，定数を設定する．本最適化では阻止帯域の
サンプリング点の数が通過帯域の約 9倍であり，(3.9)の第 1項と第 2項，すなわち通過帯域
と阻止帯域が等しく評価されるように : = 9とする．

3.3.2 NGnet法および幾何射影法による設計

NGnet 法および幾何射影法を用いた TO により二重帯域 BPF を設計し，結果を比較する．
NGnet 法は (3.1)，幾何射影法は (3.7) に基づいて導体形状を決定する．幾何射影法では (3.8)
と同様の制約を課す．両手法の設計変数を図 3.14に示す．NGnet法の設計変数はガウス基底
関数の重み係数，幾何射影法は離散要素の幾何学的パラメータ (G8 , H8 , F8 , ℎ8) であり，両手法
ともに設計変数の数が 36個となるように設定した．最適化設定を表 3.8に示す．
目的関数 �3 の収束履歴を図 3.15，最適化結果を図 3.16 および表 3.9 に示す．ただし，
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表 3.8: 最適化設定 [30] ©2024 IEEE

NGnet法 幾何射影法
離散要素の数 # − 9
ペナルティ定数 Δ − 702 × 71
ガウス基底の標準偏差 f 3.85 mm −
設計変数の数 36
最適化アルゴリズム CMA-ES
集団サイズ _ 14
世代数 500
設計領域の格子メッシュの数 432 × 40
設計領域の格子メッシュのサイズ B 75 × 75 µm

(a)最適化形状（NGnet法） (b)最適化形状（幾何射影法）

(c) Sパラメータ（NGnet法，�3 = 529） (d) Sパラメータ（幾何射影法，�3 = 477）

図 3.16: 最適化結果（図 3.15に対応）[30] ©2024 IEEE
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表 3.9: 最適化結果 *

NGnet法 幾何射影法
最適化形状の �3 617 546
最適化時間 83時間 43分 51時間 44分

* 異なる乱数シードで最適化を 5 回実行した結果の

平均．

図 3.15および図 3.16の結果は異なる乱数シードで複数回最適化を実行した結果の一つである
こと，また表 3.9 における NGnet 法の結果および図 3.16c の計算結果については後述の理由
から解析メッシュを細かく切りなおして再解析していることに注意されたい．最適化の計算で
は Intel®Xeon®W-2135, 3.70 GHz を使用し，市販の CAE (computer aided engineering) ソフ
トである Femtet®によって電磁界解析を４並列で実行した．図 3.15に関して，最適化の序盤
では NGnet法の方が速く �3 が減少しているが，最終的には表 3.9に示すとおり幾何射影法の
方が �3 が小さくなっている．幾何射影法を使用することで �3 が平均で 11.5 % 改善された．
図 3.16cおよび図 3.16dに関して，両者ともに (11.dB のピークが二つの通過帯域中に生じてお
り，二重帯域 BPF の特性を示している．幾何射影法により得られた図 3.16d の方がピーク間
の (11.dB が平坦になっており望ましい特性となっている．計算結果と測定結果の誤差要因とし
ては，製造誤差（銅箔の寸法，誘電率，基板厚み）および計算時のコネクタの効果の未考慮が
挙げられる．図 3.17に示す最適化形状の解析メッシュは Femtet®のアダプティブメッシュで
生成しており，NGnet法によって生成される形状は極端に扁平なメッシュが多く生成されてい
る（図 3.17a，図 3.17b）．NGnet法の最適化結果に対してメッシュを細かくして再解析してい
ると前述したが，それはこのためである．再解析時の細かいメッシュを図 3.17cに示す．扁平
なメッシュが生成されてしまうのは材料境界が湾曲しているためである．扁平なメッシュが多
い結果，電磁界解析の収束性が悪化し，表 3.9において NGnet法の方が最適化時間が長くなっ
ている*5．この問題に対処する方法として implicit domain meshing（IDM）[32]がある．IDM
はレベルセット関数の等高線に沿ってメッシュを生成する手法であり，モータの TOに適用し
た結果が報告されている [33]．一方で直線的な構造からなる幾何射影法では極端に扁平なメッ
シュは生成されず，IDMのような特殊なメッシュ生成手法は不要である（図 3.17d）．

*5 最適化時間の差の要因はメッシュ以外に，幾何射影法での制約の取り扱いにある．NGnet法では CMA-ESによ
り生成されたすべての個体に対して電磁界解析を実行するが，幾何射影法では (2.27)の手法を使うため制約を
満たさない個体に対しては電磁界解析が実行されない．
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(a) NGnet法（最適化時），メッシュ数 14,671 (b)図 3.17aの拡大図

(c) NGnet法（再解析時），メッシュ数 43,760 (d)幾何射影法，メッシュ数 4,435

図 3.17: 最適化形状の解析メッシュ（図 3.16a，図 3.16bに対応）

3.4 マイクロストリップ電力分配器の設計

3.4.1 問題設定

MSPDは電力を分配するために用いられる回路であり，入力信号を複数のより小さな電力の
出力信号に分配する．MSPDの最適化モデルを図 3.18に示す [12]．本最適化モデルは二層の
誘電体と三層の導体箔からなり，三つのポートを持つ．ポート１から入力した信号をポート２
とポート３に等分配する動作を目指して設計する．設計領域は三層の 10 mm四方の導体箔で
ある．

3.4.2 NGnet法による設計

NGnet法を用いた TOによりMSPDを設計する．ガウス基底の配置を図 3.19に示す．設計
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Port 1

Port 2

Port 3
Design region

GND
Multilayer PCB

0.5 mm

(a)外観 (b)上面図

図 3.18: MSPDの最適化モデル [24] ©2024 IEEE

図 3.19: MSPDのガウス基底の配置．赤い円がガウス基底を表しており，標準偏差 f を半径として描画
している．三層とも同じ配置．[24] ©2024 IEEE

領域には対称制約を課しており，各層の半分の領域に 18個のガウス基底を配置するため，設
計変数は合計で 54個となる．本節で考える最適化問題を (3.10)に示す．

�4(w) =
∑

5 ∈passband
2
(
(21.dB( 5 )2 + (31.dB( 5 )2

)
+

∑
5 ∈stopband

(11.dB( 5 )2 → min. (3.10)

ここで，wは基底関数の重み，(8 9.dB はデシベル形式の Sパラメータの大きさ， 5 はサンプリ
ング周波数を表す．周波数関連の設定を表 3.10，最適化設定を表 3.11に示す．目的関数 �4 の
収束履歴を図 3.20，最適化結果を図 3.21に示す．Sパラメータについて，目標の周波数帯域で
(21.dB と (31.dB が −3dB の値とっている．これはポート１から入力された信号がポート２と
ポート３に等分割されていることを意味しており，所望の特性が得られた．最適化形状の電界
分布を図 3.22に示す．Bottom layerの上部に位置するポート１から入力された信号が Top layer
まで伝わり，ポート２とポート３に分配されていることが図 3.22から読み取れる．
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表 3.10: 周波数関連の設定

中心周波数 4.0 GHz
比帯域幅 25 %
評価周波数 2.0~6.0 GHz
サンプリング間隔 0.2 GHz

表 3.11: 最適化設定

ガウス基底の標準偏差 f 1.33 mm
設計変数の数 54
最適化アルゴリズム CMA-ES
集団サイズ _ 15
世代数 80
設計領域の格子メッシュの数 10 × 10
設計領域の格子のメッシュサイズ 1 × 1 mm
平均値ベクトルの初期値 m0 0
ステップサイズの初期値 f0 0.3

図 3.20: 目的関数 �4 の収束履歴

Top layer Middle layer Bottom layer
(a)最適化形状 (b) Sパラメータ

図 3.21: MSPDの最適化結果．青が導体箔，白が空気を表す．[24] ©2024 IEEE
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(a)位相 0◦ (b)位相 20◦

(c)位相 40◦ (d)位相 60◦

(e)位相 80◦ (f)位相 100◦

(g)位相 120◦ (h)位相 140◦

(i)位相 160◦ (j)位相 180◦

図 3.22: 最適化形状の電界分布（ 5 = 4.2 GHz）．左から順に Top layer, Middle layer, Bottom layerを表す．
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3.5 まとめ
本章ではMSL回路の設計に NGnet法および幾何射影法を適用し，シミュレーションと試作

回路の測定によりその有効性を検証した．
NGnet法についてはMSBPF，二重帯域MSBPF，MSPDの 3種類の回路の設計に適用した．

MSBPFについては等価回路を起点とする従来法と比較した結果，回路長の短さ，帯域幅の広
さ，挿入損失の少なさの観点で有利であることを確かめた．MSPDについては信号を等分配す
るような所望の特性が得られた．以上から NGnet 法のマイクロ波回路への適用可能性および
汎用性の高さが明かになった．一方で NGnet 法は湾曲した材料境界が得られるため解析メッ
シュが扁平になり，FEMの収束性および解析精度の観点で問題となる可能性がある．
MSBPF については NGnet 法と集中定数素子の等価回路による従来法の二つの手法で設計

し，NGnet法で設計したMSBPFについては実際に回路を作製し，測定結果がシミュレーショ
ンと一致することを確かめた．また，等価回路をベースとした従来法で設計したMSBPFと比
較し，回路長の短さ，帯域幅の広さ，挿入損失の少なさの観点で有利であることを確かめた．
さらに NGnet法はMSBPFだけでなくMSPDの設計にも適用しており，NGnet法を用いた設
計手法の汎用性の高さを示した．一方で NGnet 法は湾曲した材料境界が得られるため，解析
メッシュを非常に細かくしない限りは扁平なメッシュが生じてしまい，FEMの収束性および
解析精度の観点で問題となる可能性がある．
幾何射影法についてもMSBPFの設計に適用し，測定により設計の有効性を示した．幾何射

影法ではスタブやギャップなどの細長い構造が得られており，シミュレーションによりそれら
の構造が特性に大きく寄与していることを示した．これらの細長い構造は NGnet 法では得ら
れない構造である．また，二重帯域のMSBPFについては NGnet法と比較して評価値および最
適化速度の観点で優れているうえに，材料境界が直線的なため解析メッシュが扁平にならない
ことがわかった．
提案法では集団ベースの最適化アルゴリズムを使用するため電磁界解析の実行回数が多く，

最適化に時間を要する．この問題については機械学習により最適化を高速化する手法を第 4章
で検討する．
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第 4章

精度予測に基づく代替モデル法によ
るトポロジー最適化の高速化

4.1 はじめに
第 3章ではトポロジー最適化（TO: topology optimization），特にガウス基底関数法（NGnet

法）や幾何射影法を用いた手法がマイクロストリップライン（MSL: microstrip line）で構成さ
れる回路の設計に有効であることを示した．これらの手法を進化的アルゴリズムと組み合わせ
て使用する場合，性能評価のために有限要素解析（FEA: finite element analysis）などによる電
磁界解析を何度も実行する必要があり，最適化の実行に時間を要するという問題がある．この
問題の解決策の一つとして，深層学習で作成した代替モデル（surrogate model）によって性能
評価の処理を置き換えるアプローチがある [34–38]．設計領域の材料分布などからその性能を
正確に予測できる代替モデルを構築することができれば，代替モデルの順方向計算は FEAよ
りも短時間で完了するため，最適化を高速化できる．
しかしながら，MSL回路の特性は導体箔形状の微細な変化によって大きく変化し得るため，

予測が難しいことが指摘されている [39]．MSL回路の特性が急激に変化する例を図 4.1に示
す．図 4.1a と図 4.1b は非常によく似た二つの形状を表しており，図 4.1c はそれらの S パラ
メータを表している．これら二つの形状は二か所を除いて同一だが，その特性は大きく異なっ
たものとなっており，正確な性能予測を困難にしている．事前に構造を定めてその寸法パラ
メータを最適化する POとは異なり，TOではこのような状況にたびたび遭遇する．したがっ
て高精度な代替モデルを作成するには大量の学習データと計算コストが必要となる．
精度が不十分な代替モデルで最適化を実行すると，図 4.2に示すような誤誘導（misleading）

が問題となる．図 4.2のグラフは縦軸が性能，横軸が設計変数（形状）を表しており，最適設
計では性能が最も高くなる形状を探す．ただし性能を知るためには電磁界解析が必要であり，
愚直に実行すると時間がかかりすぎてしまう．そこで性能を予測する代替モデルを機械学習に
より作成し（図中の破線），代替モデルを使って最適設計を行う．このとき，代替モデルの精度
が十分に高ければ実際の最適解に近い解が得られる（図 4.2a）．一方で代替モデルの予測精度
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(a)オリジナルの形状（Original） (b)少しだけ変更を加えた形状（Variant）

(c)図 4.1a，図 4.1bの Sパラメータ

図 4.1: 導体箔形状の微細な変化による特性の変化．すこしの形状の変化で特性が大きく変化しているこ
とがわかる．[40] ©2025 IEICE

(a)代替モデルの精度が十分に高いとき

(b)代替モデルの精度が不十分なとき

図 4.2: 代替モデルの予測誤差に起因する誤誘導
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が不十分な場合，性能予測の誤りにより最適化が誤った方向に進んでしまい（誤誘導），最適化
が失敗する（図 4.2b）．
本研究では，代替モデルの誤差に起因する誤誘導を回避しつつ，最適設計を高速化すること

を目的とする．そのために，二つの深層ニューラルネットワーク（DNN: deep neaural network）
を用いた最適化フレームワークを提案する．一つ目の DNNはMSL回路の Sパラメータを予
測し，二つ目の DNNは一つ目の DNNの精度を予測する．二つ目の DNNの出力をもとに最
適化中の性能評価を FEAにより正確に実行するかを判断する．
DNNを代替モデルとして用いてマイクロ波デバイスの最適設計を高速化する手法はいくつ

か提案されている [41, 42]．[41]では膨大なデータ生成プロセス（30万個以上）と転移学習を
用いた DNNによりマイクロ波デバイスの高精度な代替モデルを作成している．[42]では DNN
が良好な性能だと予測した形状に対してのみ FEAを実行する手法が提案されている．一方で
提案法は 2 つの DNN を使用し，2 つ目の DNN が精度が低いと予測した形状に対してのみ
FEAを実行する．なお，[42]と類似した手法は，TOを DNNで高速化する最初の取り組みと
してすでに電気モータの TOに適用されている [34]．
本研究では代替モデルを用いて最適化を高速に実行しつつ，誤誘導を回避できる手法の開発

を目的としている．そのために深層学習を用いたMSL回路の代替モデルの精度を予測する手
法，およびそれを用いたMSL回路の設計手法を提案する．代替モデルの精度を予測すること
で，適化の際に FEAを実行するかの判断基準とする．

4.2 提案する最適設計手法
代替モデルの精度を予測する手法，およびそれを用いた最適設計手法を説明する．

4.2.1 代替モデルの精度の予測

MSL回路の代替モデルとして図 4.3のように設計領域の導体箔形状を表す画像を入力，MSL
回路の特性を表す散乱係数（Sパラメータ）を出力とする DNNを考える．次にこれとは別に
設計領域の導体箔形状を表す画像を入力，代替モデルの二乗平均平方根予測誤差（RMSE: root
mean squared error）を出力とする DNNを作成することで，任意の導体箔形状に対する代替モ
デルの精度（誤差）を予測できる．以降，前者の DNNを代替モデル，後者の DNNを精度予
測器（accuracy predictor）と呼ぶ．代替モデルおよび精度予測器は畳み込みニューラルネッ
トワーク（CNN: convolutional neural network）により作成する．代替モデルの学習には事前最
適化を実行してその過程で得られたデータを使用する．学習データはランダムに形状を生成し
た方がより広範囲のデータを収集できるが，その場合は望ましい特性からかけ離れた意味のな
いデータばかり生成されてしまうため，事前最適化によりデータを生成する．精度予測器を作
成する手順を図 4.4にまとめる．
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図 4.3: 提案法で用いる二つの DNN [40] ©2025 IEICE

図 4.4: 精度予測器の作成手順

4.2.2 精度予測に基づく最適化

精度予測器を用いた最適設計手法を説明する．従来法と提案法の最適化の流れを図 4.5に示
す．ここで，上付き文字の 6 と下付き文字の 8 は第 6 世代目の 8 番目の個体を表す．!̂6

8
は精度

予測器の出力，!Cℎ は閾値，�̂6

8
は代替モデルで予測した評価値を表し，F̂6

= {�̂6

1 , �̂
6

2 , ...}であ
る．本手法は進化的アルゴリズムによる最適化を想定しているため，図 4.5aのように集団の生
成（更新）と評価を繰り返し行うことで最適化が進行する．提案法の特徴は図 4.5bに示す性能
評価の処理にある．従来法 (i)ではすべての個体の評価を FEAで，従来法 (ii)では代替モデル
で行う．一方で提案法では精度予測器の出力に応じて FEAと代替モデルを切り替えて個体の
評価を行う．本研究では二通りの方法を提案している．提案法 (ii)では精度が悪くかつ良い性
能と予測された個体に限定して詳細な解析を行うことで，誤誘導を回避しつつ高速化を図る．
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(a)全体の流れ

(b)個体の性能評価の処理

図 4.5: 従来法と提案法の最適設計手法．本研究では二通りの手法を提案している．

4.3 提案法を適用した結果
提案法によってマイクロストリップ帯域通過フィルタ（MSBPF: microstrip bandpass filter）

を設計した結果について述べる．

4.3.1 事前最適化

代替モデルの学習に使用するデータを生成するための事前最適化について説明する．図 4.6
に示すMSBPFに対して NGnet法による TOを適用して (4.1)の最適化問題を解く*1．

� (w) =
∑

5 ∈passband
(21.dB( 5 )2 +

∑
5 ∈stopband

(11.dB( 5 )2 → min. (4.1)

*1 NGnet法によるMSBPFの TOの詳細は 3.2.2節を参照．
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Output port

45.0 mm

56.4 mmSubstrate
Input port

GND

Design region

1.2 mm

図 4.6: 事前最適化の最適化モデル（MSBPF）[24] ©2024 IEEE

図 4.7: 事前最適化のガウス基底の配置．赤い円がガウス基底を表しており，標準偏差 f を半径として描
画している．[24] ©2024 IEEE

表 4.1: 事前最適化の最適化設定 [24] ©2024 IEEE

設計変数の数 55
最適化アルゴリズム CMA-ES
世代数 80
集団サイズ _ 4 + b3 ln 55c = 16
平均値ベクトルの初期値 m0 0
ステップサイズの初期値 f0 0.3

ここで，wは基底関数の重み，(8 9.dB はデシベル形式の Sパラメータの大きさ， 5 はサンプリ
ング周波数を表し，中心周波数は 2.0 GHz，比帯域幅は 20%である．ガウス基底の配置，最適
化設定，電磁界解析の設定をそれぞれ図 4.7，表 4.1，表 4.2に示す．集団サイズは CMA-ES
の開発者によって提案されている推奨値を使用している [9]．同様の最適化を異なる乱数シー
ドで複数回実行することで，24日間で約 7万個のデータが生成された．ポート同士が導体箔で
接続されていない形状は望ましい特性が得られないことが経験上わかっているため，そのよう
な形状を除外することで最終的な学習データ数は 66,973個となった．得られたデータの例を
図 4.8に示す．最適化過程も学習データに含めるため，帯域通過フィルタとはかけ離れた特性
のものも存在する．
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表 4.2: 解析設定

計算機 Intel®Xeon®W-2135 CPU @ 3.70 GHz
解析ソフト Femtet®
並列数 4

図 4.8: 事前最適化の結果．上段は設計領域の導体箔形状を表し，下段はその S パラメータを表す．[40]
©2025 IEICE

図 4.9: 代替モデルの CNN構造 [40] ©2025 IEICE

4.3.2 代替モデル

代替モデル作成のために図 4.9 の構造の CNN モデルを表 4.3 の設定で学習した．損失曲線
を図 4.10 に示す．検証損失の最小値が 100 エポック連続で更新されなかったときのモデルパ
ラメータを採用した．Intel®Core™i9-10940X CPU@ 3.30 GHz + NVIDIA RTX™A5000を使
用して 73分かけて学習した結果，最小検証損失は 0.26となった．CNNモデルの構造は，画
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表 4.3: 代替モデルの学習設定 [40] ©2025 IEICE

データ総数 66,973
データ分割比率（訓練：検証：テスト） 7:1:2
更新手法 Adam [43]
損失関数 平均二乗誤差
バッチサイズ 128
初期学習率 0.001
エポック数 140

図 4.10: 代替モデルの学習の損失曲線 [40] ©2025 IEICE

図 4.11: テストデータに対してＳパラメータを予測した結果 [40] ©2025 IEICE

像認識のために開発されたシンプルな CNNである VGGを参考に決定した [44]．層数，ノー
ド数，ドロップアウト，バッチノーバライゼーションなどの異なる設定を試したが結果に大き
な影響はなかった．より多くのパラメータを持つモデルや，Vision Transformer [45]などの最
新のモデルにより結果が改善される可能性は残されている．テストデータに対して予測を行っ
た結果を図 4.11に示す．(11.dB の 1.9~2.1 GHz，(21.dB の 2.5~2.6 GHzは特に形状に対する感
度が高いため予測が難しく，予測誤差が大きくなっている．予測誤差に周波数依存性があるの
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図 4.12: 事前最適化により生成されたデータセットの分布

(a)導体箔形状 (b) FEAと代替モデルで得られた Sパラメータの比較

図 4.13: 代替モデルによる特性の予測が成功した例

は，図 4.12に示すように学習データの分散が周波数に依存しているためである．作成した代替
モデルを用いて MSBPFの特性を予測した例を図 4.13および図 4.14に示す．特性をそれなり
に精度よく予測できる場合もあれば，まったく予測できない場合もある．
図 4.15 は異なるデータセットサイズで代替モデルを学習したときの最小検証損失を示して

いる．データセットサイズのべき乗におおよそ比例して学習時の最小検証損失が低下しており，
これは言語モデルの学習におけるスケーリング則と同じ傾向を示している [46]．以上の結果か
ら，学習データを増やすことで代替モデルの精度を向上させるにはデータ数をべき乗で増加さ
せる必要があり，莫大な計算コストが必要となることがわかる．

4.3.3 精度予測器

精度予測器の CNN 構造を図 4.16 に示す．畳み込み層は代替モデルと同一で，全結合層は
ノード数を変更して出力を一次元の実数値としている．精度予測器は図 4.11の誤差データを
もとに学習する．学習設定を表 4.4に示す．データ総数とエポック数以外は代替モデルの学習
設定と同一である．損失曲線を図 4.17に示す．代替モデルと同様の計算機環境を使用して学習
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(a)導体箔形状 (b) FEAと代替モデルで得られた Sパラメータの比較

図 4.14: 代替モデルによる特性の予測が失敗した例

図 4.15: データセットサイズの増加による代替モデルの精度向上 [40] ©2025 IEICE

図 4.16: 精度予測器の CNN構造 [40] ©2025 IEICE

表 4.4: 精度予測器の学習設定 [40] ©2025 IEICE

データ総数 13,395
データ分割比率（訓練：検証：テスト） 7:1:2
更新手法 Adam [43]
損失関数 平均二乗誤差
バッチサイズ 128
初期学習率 0.001
エポック数 117
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図 4.17: 精度予測器の学習の損失曲線 [40] ©2025 IEICE

(a)真値―予測値の散布図 (b)予測誤差のヒストグラム [40] ©2025 IEICE

図 4.18: テストデータに対して代替モデルの RMSEを予測した結果

に 5分かかった．5分割の交差検証の結果，平均最小検証損失は 0.39となった．テストデータ
に対して予測を行った結果を図 4.18に示す．図 4.18aは横軸に真値，縦軸に予測値をプロット
した散布図で，図中の斜線にデータが集中するほど予測精度が高いことを意味する．図 4.18b
は予測誤差のヒストグラムであり，0にデータが集中するほど予測精度が高いことを意味する．

4.3.4 最適化結果

提案法を MSBPF の設計に適用する．代替モデルと精度予測器はそれぞれ 4.3.2 節，4.3.3
節で作成したものを使用する．本最適化で設計する MSBPFの通過帯域を表 4.5に示す．学習
データ生成のための事前最適化と同一の設定だと代替モデルを用いて最適化を実行する意味が
ないため，通過帯域を変更している．本最適化の最適化モデル，目的関数，ガウス基底の配置，
最適化設定は事前最適化と同様で，それぞれ図 4.6，(4.1)，図 4.7，表 4.1に相当する．
図 4.5bに示す従来法 (i)，従来法 (ii)，提案法 (i)，提案法 (ii)の四つの方法で最適化を実行

した結果を表 4.6に示す．なお，閾値 !Cℎ を 2.0とし，Intel®Xeon®W-2135 CPU @ 3.70 GHz
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表 4.5: 最適化の通過帯域の設定 [40] ©2025 IEICE

中心周波数 比帯域幅

事前最適化（4.3.1節） 2.0 GHz 20.0%

代替モデルを用いた最適化（本節）
A 1.6 GHz 25.0%
B 2.1 GHz 28.6%
C 1.9 GHz 31.6%

表 4.6: 従来法と提案法の最適化結果の比較（異なる乱数シードで 6回実行した平均値）[40] ©2025 IEICE

目標の設定
（表 4.5）

最適化手法
目的関数
（最小化）

予測 RMSE
(dB)

所要時間
(min)

高速化率

A

従来法 (i) 34.48 N/A 641 N/A
従来法 (ii) 3378 8.87 3 214
提案法 (i) 65.00 2.66 239 2.68
提案法 (ii) 56.75 1.82 121 5.30

B

従来法 (i) 45.89 N/A 538 N/A
従来法 (ii) 2648 7.20 3 179
提案法 (i) 53.78 1.83 250 2.15
提案法 (ii) 53.48 2.05 44 12.2

C

従来法 (i) 49.98 N/A 575 N/A
従来法 (ii) 4263 9.23 3 192
提案法 (i) 53.01 0.97 181 3.18
提案法 (ii) 54.02 1.86 62 9.27

により 4並列で FEAを行った．「目的関数」の項目に関して，代替モデルを使用している手法
（提案法 (i)以外）については最終世代を FEAで再解析した結果を示している．また，「所要時
間」の項目に関して，CNNを利用した手法については学習データ生成および学習に要する時
間は含めていない．設定 Aに着目すると，すべての個体の評価を FEAで行う従来法 (i)は一
度の最適化に約 10時間かかっていたが，代替モデルに置き換えることで約 200倍の高速化に
なった（従来法 (ii)）．しかしながら図 4.11に示したとおり，代替モデルの精度が不十分なた
め誤誘導が生じてしまい，目的関数が小さくなっていない．一方で提案法 (i)は高速化倍率が
約 3倍にとどまっている代わりに目的関数の悪化を 2倍程度に抑えることができた．上位 50%
の個体のみを FEAする提案法 (ii)は，提案法 (i)と同程度の目的関数および RMSEを維持し
つつ約 2倍の高速化となり，従来法 (i)と比較すると 5倍の高速化となった．上述の提案法に
よる目的関数の悪化が許容できない場合は全世代のエリート個体に対して FEAを行い，その
中から最適解を選ぶ方法がある（表 4.6の結果は最終世代のエリート個体のみに FEAを行っ
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(a)最適化結果をもとに作成したMSBPF (b) Sパラメータ

図 4.19: 提案法 (ii)の最適化結果．Sパラメータは測定結果，代替モデルによる予測結果および FEAに
より再解析した結果を比較している．[40] ©2025 IEICE

ている）．この方法を設定 Aに適用すると目的関数が 35.31となり，従来法 (i)の結果（34.48）
と遜色ない結果となる．ただし FEAの回数の増加により高速化率は 5.30から 3.98に減少す
る．表 4.6の結果から提案法は設定 Bおよび Cにも有効であり，すべてを平均すると提案法
(ii)は 9倍の高速化となっていることがわかる．
提案法 (ii)によって得られた設定 Aの最適化結果の一つを図 4.19に示す．Sパラメータにつ

いて，測定結果，代替モデルによる予測結果および FEAにより再解析した結果が一致するこ
とが確かめられた．また，通過帯域で (11.dB が小さくなっており，事前最適化とは異なった通
過帯域を設定したにも関わらず所望通りの特性が得られた．

4.4 まとめ
本章では，高精度な代替モデルの作成が難しい場合でも代替モデルを利用した最適設計を可

能とするために，代替モデルの精度を予測する手法およびそれを用いた最適設計手法を提案し
た．提案法では深層学習により代替モデルの精度を予測し，その予測結果に基づいて電磁界解
析と代替モデルを切り替えて最適設計を行う．
提案法でMSBPFの最適設計を行った結果，代替モデルの予測誤差に起因する最適化の失敗

（誤誘導）を回避しつつ，9倍の高速化となった．提案法を用いることで，高精度な代替モデル
の作成が難しいMSBPFについても代替モデルを利用した TOが可能であることを示した．学
習データの生成には時間がかかるものの，一度学習が完了すればさまざまな最適化を高速に実
行できることが明らかとなった．
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第 5章

機械学習を用いたヒステリシス損失
の高速解析

5.1 はじめに
近年，小型化のためにインダクタの駆動周波数が高くなっており，周波数に比例して増加す

るヒステリシス損失（ヒス損）の正確な評価が重要となっている．この高精度なヒス損解析は
インダクタ以外にもトランス，リアクトル，電動機，発電機等の設計においても必要となる．
もっとも広く使われるヒス損解析の手法は Steinmetz の式である [47–50]．この手法では

ヒス損が ?ℎ =  ℎ 5 �
= の形式で表現できるという仮定のもとでヒス損を求める．ここで，�

は磁束密度の振幅， ℎ は係数，= は定数であり通常は 1.5 ≤ = ≤ 2.5 の範囲の値を使用す
る．この手法は時間波形 �(C) を Fourier 級数に分解し，各成分に Steinmetz の式を適用する
ことで高調波にも適用することができる．波形のマイナーループの振幅からヒス損を評価す
る improved-improved generalized Steinmetz equation (i2GSE) [51]では直流バイアスを考慮し
たヒス損解析ができる．これらの手法はシンプルでありヒス損の高速な解析に有効だが，マイ
ナーループを含む材料固有の特性を考慮するのが難しく，精度に限界がある．
磁気ヒステリシス特性はプライザッハモデル [52]やプレイモデル [53,54]によって高精度に

モデリングできる．これらのモデルを使うことで磁化履歴を考慮した材料固有のヒステリシス
ループを表現し，マイナーループや直流バイアスなどの効果を正確に考慮することができる．
しかし，これらのヒステリシスモデルはヒステリシス曲線上の詳細な状態遷移を考慮するた
め，前述の Steinmetzの式に基づく手法より複雑であり，ヒス損解析に時間を要する．
磁気ヒステリシスは機械学習（ML: machine learning），特に外部メモリ付きのフィードフォ

ワードニューラルネットワーク（NN: neural network）[55–57]や回帰型 NN（RNN: recurrent
neural network）[58]などの NNによってもモデリングされてきた．前者の NNは入力ノード
から出力ノードまでデータが一方向に流れ，外部メモリに保存した過去の出力が現在の入力と
合わせて入力ノードに渡される構造となっている．一方で後者の NN は出力データに学習可
能な重み行列を乗じて前の層に送るような再帰的構造を持っている．その他のアプローチと
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して，連続する一次元のパターンを読み取る temporal convolutional networks (TCN) [56] や，
Jiles-Athertonモデルとプライザッハモデルからなる NNベースのハイブリッドモデル [59]も
ある．これらMLを使った手法では，ヒス損ではなくヒステリシス特性をモデリングしている．
本章ではヒス損解析の精度をプライザッハモデルやプレイモデルと同等に保ちつつ，ヒス損
解析の計算を単純化して計算負荷を下げることを目的とする．この目的を達成するために，磁
束密度の波形とプレイモデルで事前に計算したヒス損の関係を NNにより表現する．本研究の
新規性は，プレイモデルで計算したヒス損を学習した NNによってヒス損を求める点にある．
上述のMLによる手法とは異なり，提案法は磁気ヒステリシスはモデリングせずにヒス損を直
接予測する．本研究ではその汎用性の高さから NNを採用したが，応答曲面法や回帰木 [48]な
どの手法も有効だろう．提案法ではプレイモデルと同程度の精度で磁束密度波形 �(C) からヒ
ス損を高速に評価できることが期待される．提案法はヒステリシス曲線上の状態遷移を考慮す
る必要もなければ，ヒス損解析のために数値積分をする必要もない．
本章では 5.2節で提案するヒス損解析手法を説明し，5.3節で提案法でヒス損を解析した結
果を示す．5.4節では提案法を使ったインダクタの最適設計を行い，5.5節で本章を総括する．

5.2 定式化
提案法において使用するプレイモデルと磁気エネルギーの計算方法，および提案法において
考える仮定を説明した後に提案法の詳細を説明する．

5.2.1 プレイモデル

プレイモデルはヒステリシス特性をプレイヒステロンの重ね合わせで表現するヒステリシス
モデルの一つである．プレイモデルは任意のマイナーループを表現し，直流バイアスのかかっ
たループをモデル化することができる．プレイヒステロンは次のように定義される [53, 54]．

?(�, ?0) = max(min(?0, � + Z), � − Z) (5.1)

ここで，� は磁界，?0 はひとつ前のステップでのプレイヒステロンの値，Z はプレイヒステロ
ンの幅を与える非ゼロのパラメータである．磁気飽和を考慮するために Z = 0以外の場合につ
いて (5.1)を次のように修正する．

?(�, ?0) =

−�B + Z if � < −�B,

? if − �B ≤ � ≤ �B,

�B − Z if �B < �.

(5.2)

ここで，�B は飽和磁界を表す定数である．Z をさまざまな値に変えたときのプレイヒステロン
を図 5.1に示す．プレイモデルの出力は次のように定義される．

�(�) =
#?∑
==1

5= (?= (�)) (5.3)
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図 5.1: さまざまな Z の値のプレイヒステロン [60], CC BY

ここで，#? は重ね合わされるプレイヒステロンの数，?= は Z = (= − 1) × �B/#? のプレイヒ
ステロンである．?= を引数として持つ 5= は形状関数と呼ばれ，材料特性を表現する役割があ
る．プレイモデルは測定によって得られるメジャーループ群からこの形状関数 5= を求めるこ
とで同定される．
磁界解析のために，未知数をベクトルポテンシャル Aとする有限要素法（FEM: finite element

method）を使用する．ヒス損の計算では，� ではなく Aから計算される � を入力とするプレ
イモデルを使用する．これは与えられた �に対して (5.3)を満たすような � を求めなければな
らないことを意味する．そのために，次の二分法を使用する．

プレイモデルの二分法
探したい � を �∗，与えられた �を �∗ とする．

1. �left ← −�0，�right ← �0 とする．ここで，�left と �right はそれぞれ �∗ の存在範囲
の下限と上限，�0 は � の最大値よりも大きな正の定数である．もし �0 が � の最大値
よりも小さい場合，プレイモデルは �0 よりも大きな � を出力できなくなる．

2. プレイモデルを用いて次式で定義される �mid に対応する �mid を計算する．

�mid = (�left + �right)/2 (5.4)

このとき，プレイモデルで �mid を計算する際に (5.1)の中の ?0 は更新しない点に注意
されたい．

3. 次の条件を満たしたら �mid を �∗ として終了し，満たさない場合は次のステップに
進む．

|�∗ − �mid | < Y (5.5)

ここで，Y は小さな正の定数であり，本研究では Y = 10−4Tとした．
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図 5.2: 台形近似による磁気エネルギーの計算 [60], CC BY

4. もし �mid > �
∗ なら �right ← �mid とし，そうでないなら �left ← �mid とし，ステッ

プ 2に戻る．

5.2.2 磁気エネルギーの計算

磁気エネルギー密度は次のようにあらわされる．

F< =

∫ B

0
H · 3B (5.6)

ここで，H と Bはそれぞれ磁界と磁束密度をあらわす．積分経路が閉じているとき，(5.6)は
次のようにあらわされるヒス損と等価になる．

Fℎ =

∮
H · 3B (5.7)

磁気エネルギー（ヒス損）は BH曲線によって囲まれる領域を図 5.2のように小さな台形で近
似することで，次式で計算できる．

F< ≈
∑
8

(8 , (5.8)

(8 = (�8+�8+1) (�8+1 − �8)/2.

磁束密度波形が与えられたとき，(5.8)中の �8 および �8+1はプレイモデルによって �8 と �8+1

から求める．式 (5.8)を使うことでマイナーループを考慮したヒス損解析を行うことができる
が，数値積分の各ステップにおいて (5.3)の計算が必要となる．したがって特に大きな要素数
のモデルに対して何度もヒス損解析を実行するような場面*1においては計算負荷が大きくなっ
てしまう．以降，(5.8)によるヒス損解析を従来法と呼ぶ．一方，提案法であればこのような計
算プロセスの必要はなく，従来法よりも高速にヒス損解析を実行できる．

*1 例えば最適設計（ヒス損解析を含む最適設計の例は 5.4節にて示す）．
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(a)磁束密度が単調増加する経路 (b)図 5.3aの波形に対応する BH曲線

図 5.3: 磁気ヒステリシスに関する性質 [60], CC BY

5.2.3 仮定

後処理でのヒス損解析
ヒステリシ特性を無視した初磁化特性によって磁場を近似的に解析できると仮定し，ヒス損

は後処理で評価する．つまり磁場の計算は初磁化特性に基づいて実行し，得られた磁束密度波
形に対してヒス損を求めるときのみヒステリシ特性を考慮する．ヒス損は後処理によって十分
な精度で効果的に評価されることが示されており [61, 62]，本仮定はこの事実に基づいている．

プレイモデルによるヒス損解析の精度
ヒス損は合同性（congruency property）や記憶の消去性（wiping-out property）といった性

質を持つプレイモデル（またはプライザッハモデル）によって正確に評価できると仮定す
る [47, 63]．提案法ではプレイモデルによって作成したデータを使って NNを学習する．プレ
イモデルの未知パラメータは測定されたメジャーループ群によって良く同定されていると仮定
する．

磁束密度波形の極値でヒス損が定まる
磁束密度 � が �1 から �2 まで単調増加するような経路は図 5.3aのように無数に存在する．

これらの経路に対応する BH 曲線はすべて図 5.3b に示すような同一の BH 曲線となる．した
がって �がある点から別の点まで単調増加（減少）するとき，生じるヒス損は経路によらず始
点と終点の値で決まる，つまりヒス損は �の極値によって決まることになる．

5.2.4 提案法の手順

提案法の概要を図 5.4に示す．提案法は二つのステップからなる．一つ目のステップは図 5.4a
のように，単調増加（減少）する BH曲線の始点 � 9 , � 9 と終点 � 9+1 を入力とし，その間に変
化する磁気エネルギー F

9
< を出力とする NNを構築する．前述のとおり，その汎用性から本研
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(a)各区間における NNによる磁気エネルギーの予測

(b)入力された磁束密度波形の分割

図 5.4: 提案するヒス損解析手法の概要 [60], CC BY

究では NNを採用しているが，NN以外の回帰手法であっても原理上は適用可能である．また，
本研究では � 9 も NNの入力に含めているが，プレイモデルの合同性により下と上がそれぞれ
� 9 と � 9+1 のピークを持つマイナーループに対するヒス損は一意に定まるため [47,63]，� 9 は
NNの入力に含める必要がない可能性がある．NNの出力を次式であらわす．

F
9
< = 5 (� 9 , � 9 , � 9+1) (5.9)

ここで， 5 は NNにより表現される非線形の関数を表す．一つ目のステップの詳細な手順を下
記にまとめる．

1. 与えられたコイルの電流波形に対して，磁束密度分布 Bを FEMで計算する．この磁束
密度分布の計算においては磁性体コアに初磁化特性を仮定し，磁気ヒステリシス特性を
無視する*2．

2. Bを計算した結果から磁束密度波形 �(C) = |B(C) | を要素ごとに抽出し，保存する．

*2 5.2.3項を参照
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図 5.5: 最適化モデル (0 = 4 mm
1 = 20 mm, 2 = 12 mm, 3 = 11 mm)
[60], CC BY

表 5.1: 最適化モデル

磁性体コアの厚み 5 mm
コイルの巻き数 90
コイル内径 7.4 mm
コイル外径 10 mm

3. 前述のプレイモデルの二分法を用いて �(C) から � (C) を計算する．
4. �(C) が極値 � 9，� 9+1 をとるとき，�が � 9 から � 9+1 まで変化する間の磁気エネルギー
の変化 F

9
< を (5.8)で計算し，保存する．

5. 手順 4で作成したデータを使って NNを学習する．

二つ目のステップとして，与えられた �(C) を図 5.4bのように極値で分割し，分割した各区間
に対して前述の学習済み NNを使用して磁気エネルギー F

9
< を計算する．本計算に必要な � 9

は対応する � 9 と初磁化曲線から求める．ヒス損 Fℎ は次式のようにすべての区間の F
9
< を足

し合わせることで求まる．
Fℎ =

∑
9

F
9
< (5.10)

5.3 提案法によるヒス損解析

5.3.1 学習データの生成

提案する高速ヒス損解析手法を図 5.5 および表 5.1 に示すインダクタのモデルに適用する．
最適化モデルの磁性体コアの初磁化特性を図 5.6 に示す [64, 65]．コイル電流を計算するため
にインダクタの簡単な等価回路として，図 5.7に示す RL直列回路を考える．図 5.7の回路に
パルス幅変調（PWM: pulse width modulation）正弦波電圧 4(C) を入力したときのコイル電流
8(C) を図 5.8に示す．8(C) の計算には回路シミュレータ LTspiceを使用した．上記の 8(C) をイン
ダクタの有限要素モデルに与え，磁性体コアの磁束密度分布を解析する．表 5.2の設定で解析
を行い，12分で解析が完了した．ある時刻における磁束密度分布と各有限要素の磁束密度波形
を図 5.9および図 5.10に示す．コア形状の対称性を考慮しながら磁性体コアの各有限要素から
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図 5.6: 最適化モデルの磁性体コアの初磁化特性 [64, 65], [60], CC BY

図 5.7: インダクタの等価回路
[60], CC BY 図 5.8: インダクタの入力電圧とコイル電流 [60], CC BY

表 5.2: 磁束密度分布の解析設定

時間ステップ数 301
要素数 91,640
計算機 Intel®Xeon®W-2135 CPU @ 3.70 GHz
解析ソフト Femtet®

波形を抽出した結果，4,983個の波形が得られた．上記のデータは図 5.8に示した一つの PWM
電圧に対して得られるデータである．
式 (5.3) の計算に用いるプレイモデルの設定を表 5.3，プレイモデルで計算した BH 曲線の
例を図 5.11に示す [64, 65]．入力波形が高調波成分を含んでおり，図 5.11bのようにマイナー
ループが生じている．プレイモデルを用いて (5.8)で磁気エネルギーを計算しながら，5.2節で
述べたように �(C) の極値で分割することで 94,660個のデータ（� 9 , � 9 , � 9+1 と F

9
< の対）が

得られた．式 (5.8)における数値積分のステップサイズを 1 mTとして Intel®Core™i9-10940X
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図 5.9: FEMにより解析した磁性体コアにおける磁束密度分布（C = 2.93 µs）[60], CC BY

図 5.10: 各有限要素から抽出した磁束密度波形 [60], CC BY

表 5.3: プレイモデルの設定

メジャーループ群のステップサイズ Δ�< 0.5 kA/m
飽和磁界強度 �B 35 kA/m
プレイヒステロンの数 #? 70
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(a)入力の磁束密度波形

(b)出力の BH曲線

図 5.11: プレイモデルで計算した BH曲線 [64, 65], [60], CC BY

図 5.12: 磁気エネルギーを予測する NNの構造 [60], CC BY

CPU @ 3.30 GHzを使用したところ，30分で計算が完了した．

5.3.2 NNの学習

式 (5.9)の磁気エネルギーの予測に使用した NNの構造を図 5.12に示す．本構造には隠れ層
が 5 層あり，各層のノード数は入力層側から順にそれぞれ 12, 48, 48, 48, 12 である．出力層
以外の層に対して活性化関数として次式で定義される Leaky ReLU (rectified linear unit)を使用
した．

LeakyReLU(G) =
{
G, G ≥ 0
UG, otherwise (5.11)
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表 5.4: 磁気エネルギーを予測する NNの学習設定 [60], CC BY

Number of data

Total 94,660
Training data 56,796
Validation data 18,932
Test data 18,932

Batch size 128
Loss function MSE(5.12)
Optimization algorithm Adam
Initial learning rate 0.001

図 5.13: 学習時の損失曲線 [60], CC BY

ここで，U は正の定数であり，本研究では 0.01 とした．本構造では隣接する層間のノード数
が急激に変化しないように，かつ中心の隠れ層のノード数が最も大きくなるようにノード数を
決定した．はじめは隠れ層が 3 層の構造を使用していたが十分な予測精度が得られなかった
ため，最終的には隠れ層の層数を 5層とした．NNの学習設定を表に示す．データセットは訓
練データ，検証データ，テストデータに 6:2:2の割合でランダムに分割し，ホールドアウト検
証を行う．NN モデルの学習に使用する誤差関数には次式で定義される平均二乗誤差（MSE:
mean squared error）を使用する．

MSELoss(G, H) = 1
#

#∑
==1
(G= − H=)2 (5.12)

ここで，x = [G1, ..., G# ] および y = [H1, ..., H# ] はそれぞれ予測値と真値を表し，# は訓練
データの総数を表す．NNの学習は検証誤差の最小値が 100エポック連続で更新されなかった
時点で終了し，最小の誤差となった重みを採用した．なお，NNはオープンソースの深層学習
フレームワークである PyTorchを用いて実装した．学習データの生成時に使用した計算環境に
NVIDIA RTX™A5000を加えて学習を行った．その結果，29分で学習が完了し，最小の検証損
失は 3.15 × 10−6(J/m3)2 となった．損失曲線およびテストデータに対する予測結果を図 5.13
および図 5.14に示す．磁気エネルギーは高い精度で予測できている．
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(a)真値 − 予測値のプロット (b)予測誤差のヒストグラム

図 5.14: テストデータに対する磁気エネルギーの予測結果 [60], CC BY

(a)従来法 − 提案法のプロット (b)従来法と提案法の誤差のヒストグラム

図 5.15: 図 5.10の波形に対して従来法と提案法でヒス損解析した結果 [60], CC BY

5.3.3 ヒス損解析の結果

従来法と提案法でヒス損解析した結果を図 5.15に示す．従来法と提案法で結果に若干のずれ
があるが，両者の相関係数は 0.99985という高い値をとっている．ヒス損解析に要した時間を
表 5.5の中段に示す．提案法によって計算時間を約 2000分の 1に短縮できた．ただ，上記の計
算時間には NNの学習に必要な時間が含まれていない点に注意されたい．一度 NNを学習して
しまえば異なる波形であったり，同一材料の異なる形状のインダクタにも再利用できる可能性
がある．前者については 5.3.4項で検証し，後者については 5.4.3項で一例を示す．たとえば遺
伝的アルゴリズムのような集団探索ベースの最適化アルゴリズム*3を用いてインダクタの最適
設計を行う場合を考える．設計対象のインダクタの磁性体コアの要素数を 10,000，集団サイズ

*3 2.3節を参照．
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表 5.5: ヒス損解析に要する時間

予測器の作成
学習データ生成 30 min
NNの学習 29 min

単一の波形に対するヒス損解析
従来法 390 ms
提案法 0.20 ms*

インダクタの最適設計
従来法 226 days
提案法 2.8 hours*

* 予測器の作成に要する時間を除く

図 5.16: 異なる � に対するインダクタのコイル電流波形 [60], CC BY

を 50，世代数を 100 と仮定したときのヒス損解析に要する時間の見積もりを表 5.5 の下段に
示す．若干極端な例ではあるが従来法と提案法の間には 7か月以上の差が生じている．このよ
うに，提案法はたくさんのヒス損解析を実行しなければならない場合に特に大きな効果を発揮
する．

5.3.4 異なる波形への適用

一度学習した NN を学習時とは異なる波形に対して再利用できるか検証する．はじめに
デューティー比 � が 0.7 と 0.9 の PWM 正弦波電圧によって生成される磁束密度波形をもと
に，(5.9)の磁気エネルギーを予測する NNを学習する．次に � = 0.8の電圧指令で生成され
た磁束密度波形に対して上記の学習済み NNを使って提案法でヒス損を計算する．
図 5.16に示すコイル電流に対して FEMを実行し，形状の対称性を考慮しながら磁性体コア

の各有限要素から抽出した磁束密度波形を図 5.17 に示す．磁束密度分布の解析には Femtet®
を使用した．合計で 14, 949(= 4, 983 × 3) 個の波形が得られ，� = 0.7, 0.9 の波形に対して
5.3.1項と同じようにデータセットを生成した．合計で 189,321個のデータが得られ，訓練デー
タ，検証データ，テストデータに 6:2:2の割合でランダムに分割してホールドアウト検証を行
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図 5.17: 異なる � から得られた磁束密度波形 [60], CC BY

図 5.18: 損失曲線

う．インダクタモデル，プレイモデル，NNの構造，学習設定，計算環境は 5.3.1項と同様で
ある．学習は 72 分で完了し，最小の検証損失は 1.31 × 10−5(J/m3)2 となった．損失曲線を
図 5.18に示す．テストデータに対して磁気エネルギーを予測した結果を図 5.19aに示す．真値
と予測値が一直線に並んでおり，精度よく予測できている．� = 0.8の磁束密度波形に対して
ヒス損を計算した結果を図 5.19bに示す．従来法と提案法で計算した結果の相関係数は 0.99を
超えており，若干の誤差はあるもののおおよそ一致している．� = 0.8 の波形は NN の学習
に使ったデータセットに含まれていない点に注意されたい．したがって提案法で学習した NN
は，学習時の波形とは大きく異ならないという条件のもとで異なる波形に再利用できると考え
られる．
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(a) � = 0.7, 0.9の波形からなるテストデータに対し
て磁気エネルギーを予測した結果

(b) � = 0.8の波形に対してヒス損を予測した結果

図 5.19: 異なる波形に対してヒス損を計算した結果 [60], CC BY

図 5.20: インダクタの最適化モデル

5.4 提案法によるインダクタの最適設計
提案する高速ヒス損解析手法は最適設計のようなヒス損解析を何度も実行しなければならな

い場合に大きな効果を発揮する．本節では提案法の応用例として，ヒス損を考慮したインダク
タの最適設計を行う．

5.4.1 問題設定

最適化モデルを図 5.20に示す．磁性体コアの厚みや初磁化特性は表 5.1，図 5.6と同様であ
る．磁性体コアの形状は G1, G2, G3 の 3つの寸法パラメータで表現され，一定のインダクタン
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図 5.21: FEMにより得られた磁束密度波形

ス値を持ちつつヒス損が最小となるような寸法を最適設計により求める．そのような設計を実
現するために次の最適化問題を考える．

� (G1,G2, G3) =
Fℎ

Fref
ℎ

+ 2 |! − !
ref |

!ref → min. (5.13)

B.C. 3.6 mm ≤ G1, G2, G3 ≤ 4.4 mm

ここで，Fℎ は磁性体コアのヒス損，! はインダクタンスをあらわす．Fref
ℎ
および !ref は目的

関数を正規化するための参照値であり，Fref
ℎ

= 951.2 µJ, !ref = 133.9 µHである*4．2は重み係
数であり，本研究では 2 = 1.0とした．設計変数（磁性体コアの寸法）は一定の範囲内に収ま
るように制約を課しており，最適化時には (2.27)の方法で制約を扱う．

5.4.2 学習データの生成

図 5.16の � = 0.9の電流波形を用いて FEMにより磁束密度分布を計算する．5.3節では単
一の磁性体コア形状しか考慮しなかったが，本節では形状の最適化を行うためさまざまな形状
の磁性体コア形状に対応しなければならない．そこで，設計変数 (G1, G2, G3) の値をそれぞれ
3.6, 4.0, 4.4 mmに設定して合計 27(= 33) 種類の形状に対して FEMを実行して磁束密度波形
を抽出し，図 5.21に示す計 9,271個の波形が得られた．磁束密度分布の解析には Femtet®を
使用した．図 5.21の波形に対して 5.3.1項と同一のプレイモデルを用いて波形の極値で分割し
ながら磁気エネルギーを計算し，計 176,146個のデータが得られた．

*4 (G1, G2, G3 ) = (4.0, 4.0, 4.0)mm を参照モデルとしており，そのヒス損とインダクタンスをそれぞれ Fref
ℎ
，

!ref としている．
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図 5.22: 損失曲線

(a)真値 − 予測値のプロット (b)予測誤差のヒストグラム

図 5.23: テストデータに対する磁気エネルギーの予測結果

5.4.3 NNの学習

5.4.2 項で生成したデータを 5.3.2 項と同一の NN 構造，学習設定で学習した．損失曲線を
図 5.22に示す．最小の検証損失は 5.93 × 10−6(J/m3)2 だった．学習済みの NNでテストデー
タに対して磁気エネルギーを予測した結果を図 5.23，提案法によって図 5.21の波形に対して
ヒス損解析して従来法と比較した結果を図 5.24に示す．両者ともに精度よく予測できている．
5.3.4項では学習データとは異なる電圧指令によって生じる磁束密度波形に対して予測器を再
利用できるか検証した．一方，本節では最適化の過程でインダクタの磁性体コアをさまざまな
形に変化させてヒス損解析を行うが，そこには学習データに含まれない形状も当然存在する．
表 5.7に示した最適化形状のヒス損の予測値に着目すると予測値が 866.0 µJ，真値が 864.2 µJ
であり，最適化形状は学習データに含まれていないがそのヒス損を 0.2 %の誤差で予測できて
いる．したがって提案法で学習した NNは，学習時の形状とは大きく異ならないという条件の
もとで異なる形状の磁性体コアにも再利用できると考えられる．
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(a)従来法 − 提案法のプロット (b)従来法と提案法の誤差のヒストグラム

図 5.24: 図 5.21の波形に対して従来法と提案法でヒス損解析した結果

表 5.6: 最適化設定

設計変数の数 3
ペナルティ定数 Δ -4
最適化アルゴリズム CMA-ES
集団サイズ _ 8
世代数 100

表 5.7: 最適化結果

! Fℎ（予測値） Fℎ（再解析）
参照モデル 133.9 µH 947.1 µJ 951.2 µJ
最適化形状 133.9 µH 866.0 µJ 864.2 µJ
誤差率（変化率） −0.04 % −8.6 % −9.1 %

5.4.4 最適化結果

最適化設定を表 5.6に示す．集団サイズ _，平均値ベクトルの初期値 m0，ステップサイズの
初期値 f0 については CMA-ESの推奨値を採用した*5．最適化中の磁束密度分布およびインダ
クタンスの解析には Femtet®を使用した．
目的関数 �の収束履歴を図 5.25，最適化結果を表 5.7に示す．29時間 54分かけて 100世代ま
で最適化を実行した結果，85世代目のエリート固体である (G1, G2, G3) = (3.88, 4.34, 3.60)mm
が最適解となった（� = 0.9058）．表 5.7に関して，インダクタンスについては目標値と最適化

*5 2.3.3項を参照．
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図 5.25: 目的関数 � の収束履歴

(a)参照モデル (b)最適化形状

図 5.26: 磁性体コアのヒス損分布（再解析）

形状の誤差率が −0.04 %であり，所望のインダクタンスとなっている．一方で，ヒス損につい
ては最適化によって 9.1 %削減できた．また，ヒス損の予測値と真値の間に大きな差はなく，
提案法によってヒス損をうまく評価できていることがわかる．参照モデルと最適化形状のヒス
損分布（再解析）を図 5.26に示す．磁性体コアの中心部に集中しているヒス損に着目すると，
最適化によってヒス損が低減していることがわかる．最適化形状では磁性体コアの中心部の部
材の幅が狭くなっており，その結果磁束線が入りづらくなり，磁束密度の値が抑えられてヒス
損が低減したと考えられる．一方でインダクタンスを一定に保つために外側の部材の幅が広く
なっている．
最適化に要した時間の内訳を図 5.27a に示す．最も時間を要しているのは FEM で磁束密度

分布を計算した結果から波形を抽出する処理であり，次が FEMで磁束密度分布を計算する処
理である．本来であれば波形の抽出は１秒もかからない処理だが*6，市販の解析ソフトを使用

*6 電流が I 成分のみを持つとき，ある要素 4（位置 x），ある時刻 C におけるベクトルポテンシャルの I 成分 �I
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(a)提案法 (b)従来法（推定）

図 5.27: 最適化に要する時間の内訳

表 5.8: 最適化過程において一個体あたりの評価に要する時間

波形抽出を考慮 波形抽出を無視
従来法（推定） 231 s 120 s
提案法 153 s 42.6 s
高速化倍率 1.51 2.82

する都合上，解析ソフトのマクロ機能を使用する必要があり，非本質的な処理に時間がかかっ
てしまっている．ヒス損解析については学習済みの NNを使用しているため平均 0.04秒で完
了している．一方で従来法でヒス損解析した場合，表 5.5の結果から推定するとヒス損解析に
要する時間は図 5.27b のように 77.4 秒となる．最適化過程において一個体あたりの評価に要
する時間を表 5.8に示す．実測値をもとに計算した提案法使用時の一個体あたりの評価の平均
所要時間が 153秒，従来法使用時の推定所要時間が 231秒であり，提案法を使用することで最
適化が 1.51 倍高速化される．また，前述の理由から波形抽出に要する時間を無視した場合は
従来法が 120秒，提案法が 42.6秒であり，2.82倍の高速化となる．最適化全体での所要時間
を表 5.9に示す．提案法によって所要時間が約 15時間短縮されており，ヒス損解析のみに着目
すると従来法では 15時間かかる処理が提案法では 28秒で完了している．予測器の作成（学習

は次式で計算できる．

�I (x, C ) =
=∑
9=1

0 9 (C )# 9 (x)

ここで，0 9 (C ) は 4を構成する節点の未知数，# 9 (x) は 4を構成する節点の補間関数を表し，本節の FEMでは
三角形要素を使用するため = = 3である．0 9 (C ) は FEMの結果から該当する節点番号の値を読み出せばよく，
# 9 (x) は 4 の節点の座標値から直ちにに求まる．波形抽出の処理では上式の計算をすべての要素，すべての時
刻において行う．本最適化では磁性体コアの要素数が 600程度，時刻のステップ数が 300のため，波形抽出に
必要な計算回数は 3 × 600 × 300 = 540, 000 < 106 である．一般的に現代のコンピュータは１秒に 108 のオー
ダーの回数の計算ができるため，波形抽出の処理は１秒以内に実行可能である．
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第 5章 機械学習を用いたヒステリシス損失の高速解析

表 5.9: 最適化時間（波形抽出処理を無視）

最適化全体 ヒス損解析のみ
従来法（推定） 23.3 h 15.0 h
提案法 * 8.27 h 28.0 s

* 予測器の作成に要する時間を除く

表 5.10: 予測器の作成時間も考慮した最適設計の所要時間（波形抽出処理を無視）

所要時間 計算環境
学習データの生成
（FEM）

8 m 59 s Intel®Core™i5-9500 CPU @ 3.00 GHz

学習データの生成
（磁気エネルギー計算）

2 m 39 s Intel®Core™i9-10940X CPU @ 3.30 GHz,
14コア 28スレッド並列

NNの学習 36 m 36 s Intel®Core™i9-10940X CPU @ 3.30 GHz
+ NVIDIA RTX™A5000

最適設計（提案法） 8.27 h Intel®Core™i5-9500 CPU @ 3.00 GHz
計 9.07 h*

* 従来法は 23.3 h のため提案法により 2.5 倍の高速化

データの生成および NN の学習）時間も考慮した最適設計の所要時間を表 5.10 に示す．予測
器の作成に合計 48分かかっているがそれを加味しても最適化に要した時間は合計 9.07 hであ
り，従来法の 23.3 hと比べて 2.5倍の高速化となっている．本研究では二次元の単純なインダ
クタを考えたが，３次元モデルになるなどして磁性体コアの要素数が増えれば高速化の効果は
より顕著になる．

5.5 まとめ
本章では，電磁デバイスにおけるヒス損の解析を機械学習により高精度かつ高速に実行する

手法を提案し，インダクタの最適設計によりその有効性を検証した．提案法ではプレイモデル
により解析したヒステリシス特性を考慮したヒス損を NNに学習させ，入力波形から磁気エネ
ルギーを直接予測する回帰モデルを作成し，ヒス損の解析に利用する．
インダクタのヒス損解析に対して提案法を適用した結果，プレイモデルを用いた高精度なヒ

ス損解析手法と同様の解析結果を得つつ，計算時間を約 2,000倍高速化できた．さらに提案法
を用いてヒス損を最小化するインダクタの最適設計を実行した結果，インダクタンス値の制約
を満たしつつ参照モデルよりもヒス損を 9.1 %低減できた．最適化時間に関しては NNの作成
（学習データの生成，NNの学習）に要する時間を含めて 2.5倍の高速化となった．また，提案
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法で作成した NN は学習データと異なる入力波形，異なる磁性体コア形状に対してもヒス損
（磁気エネルギー）を予測できることがわかった．ただし，これは学習データと “大きくは異な
らない” という前提があり，その限界は不明である．
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第 6章

結論

本研究では電磁デバイス，特にマイクロ波回路と電気機器を対象にその最適設計の高度化
（TO法の開発および高速化）を目的としており，従来は以下の課題が存在した．

• マイクロ波回路へのトポロジー最適化の適用例が少なく，その有効性は不明である
• マイクロ波のフィルタ回路はその特性の正確な予測が難しく，MSL 回路の TO に典型
的な代替モデル法が適用できない

• ヒステリシス特性を正確に考慮できる既存のヒス損解析手法は実行に時間を要するた
め，最適設計などの多数のヒス損解析が必要な際に問題となる

上記の課題を解決するために本研究ではMSL回路のトポロジー最適化，ならびにマイクロ波
回路およびヒス損解析のための代替モデル法の開発に取り組んだ．以下に本研究の成果と今後
の展望をまとめる．

6.1 マイクロストリップラインのトポロジー最適化（第 3章）
NGnet 法および幾何射影法を MSL 回路の設計に適用してその有効性を検証するとともに，

二つの TO手法を比較した．
NGnet法に関して，従来の等価回路の方法で設計した回路よりも回路長を短くできるなど，

いくつかの観点で優れた設計ができることがわかった．また，フィルタ回路だけでなく電力分
配回路の設計にも適用することで，TOによる設計手法の汎用性の高さを示した．二つの TO手
法を比較した結果，以下の理由から幾何射影法の方がMSL回路の設計に適していると考える．

• 幾何射影法はスタブ構造を活用した設計が可能であり，フィルタ回路の設計では NGnet
法よりも優れた結果が得られた

• 幾何射影法は NGnet 法よりも扁平なメッシュが生成されづらく，電磁界解析の観点で
有利である

今後の課題として，チップコンデンサなどの電子部品や，誘電体基板を貫通して信号ライン
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とグランドをつなぐビア（via）を活用できる最適設計手法の開発が挙げられる．提案法では信
号ラインの形状を変えることで回路を設計しているが，上記の要素も同時に考慮した最適設計
が実現できれば回路サイズのさらなる小型化が望める．

6.2 精度予測に基づく代替モデル法によるトポロジー最適化の
高速化（第 4章）

高精度な代替モデルの作成が難しい場合でも代替モデルを利用した最適設計を可能とするた
めに，代替モデルの精度を予測する手法およびそれを用いた最適設計手法を提案した．提案法
では深層学習により代替モデルの精度を予測し，その予測結果に基づいて電磁界解析と代替モ
デルを切り替えて最適設計を行う．
提案法でMSBPFの最適設計を行った結果，代替モデルの予測誤差に起因する最適化の失敗

（誤誘導）を回避しつつ，最適化時間を 9倍高速化できた．提案法を用いることで，高精度な
代替モデルの作成が難しいMSBPFについても代替モデルを利用した TOが可能であることを
示した．また，提案法は学習データの生成には時間がかかるものの，一度学習が完了すればさ
まざまな最適化を高速に実行できることが明らかとなった．
今後の課題として代替モデルのアーキテクチャのさらなる検討が挙げられる．より多くのパ
ラメータを持つモデルや，Vision Transformerなどの最新のモデルにより代替モデルの予測精
度結果が改善される可能性が残されている．

6.3 機械学習を用いたヒステリシス損失の高速解析（第 5章）
電磁デバイスにおけるヒス損の解析を機械学習により高精度かつ高速に実行する手法を提案
し，インダクタの最適設計によりその有効性を検証した．提案法ではプレイモデルにより解析
したヒステリシス特性を考慮したヒス損を NNに学習させ，入力波形から磁気エネルギーを直
接予測する回帰モデルを作成し，ヒス損の解析に利用する．
インダクタのヒス損解析に対して提案法を適用した結果，プレイモデルを用いた高精度なヒ
ス損解析手法と同様の解析結果を得つつ，計算時間を約 2,000倍高速化できた．さらに提案法
を用いてヒス損を最小化するインダクタの最適設計を実行した結果，NNの作成（学習データ
の生成，NNの学習）に要する時間を含めて最適設計の所要時間を 2.5倍高速化できた．
今後の課題として，本研究ではインダクタでしか提案法を検証しておらず，変圧器や電気
モーターなどの他のデバイスへの有効性は不明である．また，本研究ではスカラーヒステリシ
スを考えており，ベクトルヒステリシスをモデル化するには改良が必要である．
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付録 A

平行結合線路帯域通過フィルタの
設計

ここでは第 3.2.2節において提案法との比較のために行った平行結合線路帯域通過フィルタ
の設計について，その詳細を述べる．

A.1 はじめに
平行結合線路帯域通過フィルタ（PC-BPF: parallel-coupled bandpass filter）はマイクロスト

リップライン（MSL: microstrip line）により実装する最も基本的な帯域通過フィルタ (BPF:
bandpass filter)である．PC-BPFの構造を図 A.1に示す．ここで，,=, (=, ;= (= = 1, ..., # + 1)
はそれぞれ信号ラインの幅，ギャップ，長さを表し，/0 は信号ライン端部の特性インピーダン
スを表す．PC-BPFでは信号ラインを狭い間隔で配置して結合線路を構成し，ライン間の磁気
結合を積極的に利用する．

図 A.1: 平行結合線路帯域通過フィルタ（PC-BPF）の構造 [24] ©2024 IEEE
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表 A.1: プロトタイプフィルタの素子値

= !′= (nH) �′= (pF) �= (mS)
1 4.67 2.27 23.9
2 7.13 1.61 25.9
3 1.08 7.56 13.3
4 4.90 4.19 18.6
5 2.10 4.23 25.4
6 - - 16.7

表 A.2: 調整後の信号ライン寸法 [24] ©2024 IEEE

= ;= (mm) ,= (`m) (= (`m)
1 13.310 617 69
2 11.548 46 118
3 17.604 360 187
4 22.102 124 199
5 13.836 29 129
6 20.744 596 68

A.2 設計手順
PC-BPFの設計手順の概要を以下に示す（= = 1, ..., #）．

1. プロトタイプフィルタを設計する（#, !′=, �′= を決定する）
2. アドミタンス変換器の定数 �= を計算する
3. 結合線路の偶モードと奇モードの特性インピーダンス /=

04, /
=
0$ を計算する

4. ポートのライン幅,0，誘電体厚さ 3，比誘電率 YA を決定する
5. 信号ラインの幅,= とギャップ (= を求める
6. 信号ラインの長さ ;= を計算する
7. 理想の特性に近づくように寸法,=, (=, ;= を調整する

最初に集中定数素子からなるフィルタの等価回路であるプロトタイプフィルタによって，所望
のフィルタ特性を表現する．次にプロトタイプフィルタを分布定数回路，つまりMSLに変換
し，各信号ラインの寸法を決定する．最後に信号ラインの寸法を調整することで，MSLに変換
する際に生じる誤差を吸収する．

A.3 設計した結果
3.2.2節においてガウス基底関数法（NGnet法）によって設計したマイクロストリップ BPF
と同一の特性の PC-BPFを設計した結果を表 A.1，表 A.2に示す．
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