
佐藤 一樹 ほか 機械学習を用いた電力変換機器の最適化設計プロセスの実証

Contact : SATO Kazuki kazuki.sato@omron.com

機械学習を用いた電力変換機器の 
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佐藤 一樹，小田 博章，上松 武

　近年、製品設計を最適化問題として定義し、数値解析により結果を得る最適化技術が普及しつつある。この技術
により設計の効率化が実現でき、電力変換機器においても応用が検討されている。応用できる設計内容は、回路の
パラメータ、部品の寸法、部品の配置の 3種類に大別することができる。そして、それぞれに対応した最適化問題
が研究されており、これらを組合せて一連の設計プロセスを構築する。しかし、そのまま順番に適用すると完全に
独立な問題ではないため、製造面で実現性の低い解が導出される可能性がある。そこで実現性の高い解を得るため
に、最適化問題を繰り返す必要が生じ非効率なプロセスとなる。
　本論文では繰り返しの削減を目的に、3種類のうち回路のパラメータと部品寸法の2種類を同時に検討する設計プ
ロセスを提案する。加えて、本案によりこの求解の過程で用いるシミュレーション時間が長くなる問題には、部品
寸法を機械学習モデルで代替し算出することにより時間を短縮して対策する。これら提案したプロセスをワイヤレ
ス給電システムに適用し、その実現性を確認した。その結果、機械学習モデルを用いることで求解の実行時間を
70％低減し、探索範囲を 1.5 倍に拡大することができた。

Feasibility Study About Design Process of Power 
Electronics Converters by Optimization Method  
Applied Machine Learning
SATO Kazuki, OTA Hiroaki and UEMATSU Takeshi

Applying the optimization methods to design for products as optimization problems are increasingly spreading. 
Since these methods can make design processes more efficient, we should also use them when designing power 
electronics converters. Design processes of power electronics converters are roughly classified into electrical cir-
cuit parameters, geometric properties of parts and alignment of parts. These processes are studied as optimization 
problems individually and are combined into a series of design process. However, since they are not strictly inde-
pendent, solutions with low manufacturability may be derived. Therefore, the design process becomes inefficient 
because of the iterative calculations to get manufacturable solutions.
In this paper, to reduce the iterative calculations, we propose the design process that simultaneously solves two of 
above three optimization problems, electrical circuit parameters and geometric properties of parts. On the other 
hand, calculation time for simulations becomes longer, we substitute machine learning model for simulation. The 
feasibility of the proposed process was validated through the design for wireless power transfer system. Because 
of machine learning model, calculation time was reduced by 70% and the range of design could be expanded by 
1.5 times.

1.	 まえがき
　SDGs の目標 7の地球環境問題を重要視する気運が世界
的に高まっており1）、目標達成に向けて電力変換機ではエ

ネルギー変換時の損失を抑える必要がある。日本政府もこ
れをアクションプランの一つとして位置づけており2）、当
社では、FA 電源、サーボドライバ、パワーコンディショ
ナなどのエネルギー関連製品を通して取組んでいる。また
IoT やスマートグリッドに代表される社会情勢の変化3）か
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ら、多種多様な電気機器が登場し、それらを動作させるた
めに必要な電力変換機器の需要も増加していく。そのため、
電力変換機器の小型高効率化が今後も強く求められる。
　近年、製品の設計開発を最適化問題として定義し、数値
解析により結果を得る技術が普及しつつある4）。最適化問
題とは、ある実数空間上で定義された関数または条件を満
たす値の集合から、最小あるいは最大となる状態を求める
ことである。これを工学の設計分野に応用し、任意の性能
が最大となる設計値を求める。本論文ではこれを最適化プ
ロセスと呼ぶ。メリットは、設計の効率化が可能になる点
である。設計では非常に多くの変数があり、特性間で複雑
なトレードオフ関係を有している。そのため、目標の特性
を得られるような設計は容易ではなく、最適化プロセスに
より効率化が見込まれる5）。
　電力変換機器の設計において、最適化プロセスを適用す
るシーンは、表1に示す3種類に大別できる。1つ目に理想
的な特性値の検討で、電気回路や等価回路の LCR など回路
パラメータを求める6）。2つ目に各部品の実現性検討で、目
標の特性を示すように磁気部品や放熱機構部品などの部品
の寸法を決定する7）。3つ目にアッセンブリの検討で部品や
基板、アートワークなどの配置を設計する8）。これらは、そ
れぞれ最適化問題として研究事例で報告されている。そし
て、3種類の問題を組合わせて一連の設計プロセスを構築
する。しかし、各問題は独立ではないため、そのまま順番
に実行するフローでは製造面で実現性の低い解が導出され
る可能性がある。そこで実現性を高めるため、問題を繰り
返し求解する現象（ループ）が生じ、非効率となる。

表 1　電力変換機器の設計における最適化問題9,10）

決定変数 最適化問題の概
要 適用事例のイメージ

回路
パラメータ

電気回路の損失
を最小化する回
路パラメータを
求解する

部品の寸法

電磁気や熱など
所望の特性を実
現できる部品の
寸法を求解する

部品の配置

熱、電磁界、幾
何学制約を考慮
し全体のサイズ
を最小化する部
品の配置を求解
する

　本論文ではループの削減を目的に、3種類のうち回路パ
ラメータと部品寸法の2つを同時に検討するプロセスを提
案する。3つ目の部品配置もループ発生原因のひとつのた

め、まとめることが望ましい。しかし、この段階で部品同
士の熱や電磁界といった相互干渉を評価できる適切なモデ
ルを設定するのは技術的な難易度が高い。またパラメータ
の増加に伴い設計空間が広くなるため、求解の収束性に課
題が生じる。そこでまずは、前者2つを同時設計するプロ
セスの検討を行う。一方、それにより求解の過程で用いる
シミュレーションの演算時間が長くなるため、機械学習モ
デルを活用することで時間の増加を抑制する。これら提案
した設計プロセスの実現性を検証するため、電力変換機器
のひとつであるワイヤレス給電システム（WPT）を事例
に適用した。

2.	 提案する 2ステージ型の設計プロセス

2.1	 最適化プロセスのフローチャート
　電力変換機器の設計プロセスを、複数の最適化プロセス
を組合わせて構築する。ここではまずベースになる最適化
プロセスについて説明する。図1にそのフローチャートを
示す。数値解析により求解するため、設計目的とその変数
を基に問題定式化を最初に行う。設計変数は特性に対する
寄与度の大きさや変数間の相関関係から取捨選択され、決
定変数として定義される。この決定変数に異なる値を設定
することで、様々なデザインが生成される。そして、各デ
ザインを評価するため、その物理的な特性値を導出する。
電力変換機器の場合、対象になる物理特性は回路、制御、
磁気、熱、ノイズ（電磁界）である。求まった特性値を基
に評価値が算出され、最適化アルゴリズムにより変数の値
とデザインの更新が繰り返される。
　この最適化プロセスが、表1に示す通り3種類あり次節
ではこれらを組み合わせて、電力変換機器の設計プロセス
を検討する。

図 1　最適化プロセスのフローチャート
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2.2	 3 ステージ型の設計プロセスとループの課題
　3種類の最適化プロセスを組合わせて設計プロセスを構
築する際、順番に実行するのがシンプルな方法である。こ
のときの設計プロセスを図2に示す。プロセス全体の決定
変数は、回路パラメータ、部品の寸法、そして部品の配置
である。これらをステージ1、2、3の順番に最適化プロセ
スを用いて求解する。各ステージの問題は完全に独立では
なく、前ステージで求まった情報の一部が次で活用され
る。出力はステージ1で回路の損失、ステージ2から部品
サイズ、ステージ3より全体のサイズが得られる。これら
を総合して、デザインの小型高効率度合いを評価する。
　このプロセスには 2か所の分岐点（図 2中赤）がある。
本論文で削減の対象とするのは、分岐1によるループであ
る。これはステージ2の結果から目標の特性を満足する部
品製造の実現性が困難と判明した場合、ステージ 1に戻
る。ステージ1で最適化問題を再定義して求解し、改めて
ステージ2を実行する。このループを防ぐには、ステージ
1の段階で実現見込みのある特性値を設計空間で設定する
必要がある。過去の知見が活かせる範囲であれば予測が可
能だが、新規部品やカスタム部品はそれが困難である。

図 2　順番に実行する 3ステージ型の設計プロセス

2.3	 分岐 1のない 2ステージ型の設計プロセス
　分岐1に起因したループを削減した2ステージ型の最適
化プロセスを図3に示す。3ステージ型との最大の違いは、
ステージ 1の中にステージ 2の内容を包含する点である。
具体的にはステージ1の決定変数に、回路パラメータと部
品の寸法の2種類を設定する。部品の形状に大きく依存す
る回路パラメータは、設計空間から除外され、その変わり

に部品の寸法として設定される。そして、回路解析を行う
前に部品の寸法から磁界解析などにより特性（回路パラ
メータ）を求める。これらを用いて、回路パラメータの最
適化プロセスを実施する。詳細なフローは 3.3 節にて述べ
る。この場合、ステージ 1の結果で回路特性や回路パラ
メータと同時にそれを実現する部品の寸法も得られる。こ
れを「部品寸法を考慮した回路パラメータの最適化プロセ
ス」とし、ステージ 1′と呼ぶ。以降のフローは 3ステー
ジ型と同様であるため、上記の箇所に限定して論じる。
　一方、ステージ 1′では回路解析に加えて磁界解析のシ
ミュレーションを行う。このため、最適化プロセス中の演
算時間が増大してしまう。そこで機械学習のニューラル
ネットワーク（NN）11）で代替して時間を短縮する。

図 3　分岐 1をなくした 2ステージ型の設計プロセス

2.4	 シミュレーションの代替のNN
　最適化プロセスの演算時間を短縮するため、シミュレー
ションを NN で代替する。NN の入力層に部品の寸法を、
出力層に特性を定義することで回帰モデルを作成する。教
師データのデータセットは、シミュレーションで準備す
る。この手法については先行事例があり、データ収集コス
トを下げるための効率的なサンプリング方法などが近年研
究されている12）。
　NN を使ったプロセスは 2点のメリットがある。1点目
に、設計検討の幅が広がることである。電力変換機器の構
想設計の段階では、回路トポロジがひとつに決まらず、複
数の候補が残る場合がある。しかし、適用できる部品の仕
様は、トポロジに関わらず共通であることが多い。そこで
共通部品の特性予測では NN を使うことにより最適化問題
の求解にかかる1回あたりの時間を短縮する。これは1種
類の回路トポロジの最適化プロセスを短時間で実行できる
ことを意味している。従ってシミュレーションを用いた場
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合と比較し、同一時間内で検討できる回路トポロジの数を
増やすことができる。トポロジの検討は電力変換機器性能
を左右するため、検討の幅を広げることにより性能改善に
繋がる可能性が生じる。
　2点目は、学習したモデルを技術資産として他の設計に
おいても活用し効率化が図れることである。例えば磁気部
品や放熱機構部品では、汎用品を用いることがあり学習モ
デルの展開性が高い。またシミュレーション自体に時間を
要する場合、特に生産性向上に寄与する。

3.	 WPT の設計を通じた提案プロセスの実証

3.1	 適用事例の背景と目的
　WPT は電力変換機器のひとつであり、非接触で電力を
授受する。ユーザ利便性の観点から電力伝送空間の広範囲
化がアプリの付加価値となる。そのため、小型高効率化に
加えて広範囲化が求められる。しかし、高効率化と広範囲
化はトレードオフの関係にある。そこで本事例では、範囲
を制約条件とし効率を最大化する最適化問題に置き換えて
設計を行う。
　上記の検討に3ステージ型を適用した場合、磁気部品の
設計自由度が高いため、ステージ1で製造性を考慮した適
切な設計空間を設定することは困難である。そこで回路パ
ラメータと磁気部品の寸法の 2種類の設計変数を対象に、
2ステージ型のステージ 1′である「部品寸法を考慮した
回路パラメータの最適化プロセス」の実現性を検証した。

3.2	 定式化した最適化問題
　S1 を回路パラメータ、S2 を磁気部品の寸法の集合とお
き、決定変数 X, Y を式（1）で定義する。式（2）で X, Y は設
計変数を要素としたベクトルとした。式（3）は目的関数で、
F(X, Y) を最大化する単目的最適化（望大特性）とした。
式（4）は評価関数であり、回路の損失（エネルギー変換効
率）η (X, Y) と後述のペナルティ関数 p (X, Y) で構成した。
各項の値は、回路シミュレーションにより得られた回路特
性から算出される。低損失（変換効率が高い）かつ制約条
件をクリアしたデザインほど評価値が高くなる。式（5）は
ペナルティ関数で、制約条件の満足度を定量化するために
用いた。制約内容は、ZVS、出力の電気レギュレーショ
ン、デバイスの印加電流の 3種類で個別に関数 pi (X, Y) を
設定した。全ての制約条件を満足した場合のみ、ペナル
ティ値は最大の1となる。不満足のデザインは、その度合
いに応じてペナルティ値が減少し評価値が下がる。
　最適解の探索アルゴリズムは、部品の製造制約から設計
空間が離散的であること、また解空間の多峰性を想定し、
遺伝的アルゴリズム（GA）13）を使用する。
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3.3	 部品寸法を考慮した回路パラメータ最適化プロセスの
フローチャート

　ステージ 1′の詳細フローを図 4に示す。決定変数の X
とYは、最終的にどちらも回路パラメータとしてデザイン
に設定される。しかし、それらは図4に示す通り異なるフ
ローを経る。XとYは、部品製造の実現可能性の高低で分
かれ、不確実なものは決定変数に部品寸法の Y を用いる。
Y（黄）は寸法として値が更新された後、磁気解析により
寸法から特性へと変換される。この際、効率化を図るため
磁気解析をシミュレーションではなく NN で代替する。こ
の変換された値をデザインの回路パラメータとして採用す
る。X（青）は、直接値が更新されそのままデザインに設
定される。これらを用いて回路解析から、回路特性と評価
値を得る。その後、最適化アルゴリズムにより、決定変数
の更新が繰り返される。本事例では表2に示す商用ソフト
を活用しこのフローを構成した。

図 4　�部品寸法を考慮した回路パラメータの最適化プロセスのフ
ローチャート
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表 2　適用した商用ソフト

ソフト名 メーカ 用途

modeFrontier ESTECO
・ワークフローの構築
・最適化アルゴリズムの実行
・NNの作成

Mathcad PTC 回路特性の計算

JMAG JSOL 磁気特性の教師データ作成

3.4	 最適化の実行結果
　解の探索過程を図5に示す。探索初期（a）、中期（b）、後
期（c）における1000デザインごとの評価値F (X, Y)のヒス
トグラムを表している。初期（a）では評価値の最も低いク
ラスに分布が偏っている。探索が進み（b）で徐々に評価値
の高いデザインが発見され、なだらかな分布に変化してい
る。そして（c）から評価値の高いクラスに最も分布が集ま
り、収束していることがわかる。これらの推移から GA に
より解の探索が正しく実行できていることが確認できた。

図5　探索初期（a）、中期（b）、後期（c）の評価値のヒストグラム

3.5	 2 ステージ型設計プロセスの実証結果と効果
　WPT を事例に提案したプロセスのステージ 1′を適用
し、その実現性を検証した。部品の製造性を考慮するた
め、回路パラメータと部品の寸法の2種類の決定変数を用
いて最適化問題を定式化した。これを求解するためのフ
ローチャートを検討し、商用ソフトを組合せることで環境
を構築した。そして、探索の結果、低損失かつ制約条件を
満足する解が導出できた。得られた解をもって、回路の特
性と同時にその特性を示す部品の寸法は明らかになってお
り、ループを削減した効率の良いプロセスの実現性を検証
できた。なお、この解から試作機を作製し、実測において
も同等の動作実現を確認できた（図 6）。
　次にこのプロセスによる効果を 2点述べる。1点目に、
NN を適用したことによる設計検討の幅の拡大である。ス
テージ 1′で、磁気部品の特性導出にシミュレーションと
NN を用いた場合の検討可能な回路トポロジの数の比較を
表 3に示す。NN から予測することで、回路トポロジ 1つ
あたりの実行時間を約 70％短縮した。さらに、磁気部品
は共通仕様のため、学習モデルが複数の回路トポロジにお
いても展開可能であった。これを利用し異なる6種類を効
率よく検討することができた。シミュレーションを用いた
場合と比較して、同一期間内で探索範囲は 1.5 倍となっ
た。
　2点目に、間接的に性能向上に寄与できたことである。
最適化プロセスを使用せずに検討した場合と比較して、回
路損失は 65％低減できた。これはトレードオフ関係にあ
る広範囲化と高効率化に対して、広範囲化を制約条件と
し、それを満足しながらより高効率化を実現できる解が発
見できたからと考えられる。そこに至った背景には提案し
た最適化プロセスにより、製造性を考慮しながら効率的に
試行回数を増やすことができたことが寄与している。

図 6　実機作製したWPTの概観
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4.	 むすび
　本論文では最適化技術を使った電力変換機器の設計プロ
セスの効率化を目指し、回路パラメータと部品の寸法を同
時に検討する2ステージ型のプロセスを提案した。また機
械学習のニューラルネットワークを適用することで、プロ
セスで費やすシミュレーションの時間を短縮した。この 2
ステージ型プロセスの前段部をワイヤレス給電システムに
適用し、その実現性を確認した。今後は部品配置も含めた
設計プロセスの構築を行い、生産性向上を達成する。
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表 3　NNによる時間短縮と検討回数の増加

比較項目
磁気特性の解析手法

シミュレーション NN
検討期間（同一） 26 日 26 日

教師データの作成時間 ― 14 日

1 回路トポロジあたりの
最適化プロセス実行時間 6.6 日 2 日

検討できる回路トポロジ
の数 4 6

－70％

×1.5
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