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電磁界解析と人工知能を駆使した
電気機器の自動設計技術

概要

深層学習を用いた電気機器特性推定

研究室HP

EV用モータのトポロジー最適化

本研究室では電磁界解析技術をベースとし、人工知能技
術(AI)や最適化技術を駆使して、革新的な電気機器設計
手法や電磁界解析技術を生み出し、電気自動車等の高性
能化に貢献しています。また、AIによる電力システムの
安定化に関する研究を行っています。

参考文献共同研究・競争的資金等の研究課題
• 「モータ構造と特性の関係抽出を用いた対話型自動トポロジー最適化の実現」

22K14247 日本学術振興会 科学研究費助成事業 若手研究 (代表者)
• 「AIを用いたモータ特性予測の高速化の研究とトラクションモータへの適用」 (共同研究)

電気自動車(EV)
高効率化・高性能化 電力需給の安定化

数値解析 AI
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最良な材料分布
の探索

永久磁石同期モータ断面
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永久磁石
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各形状はFEMによる評価を行う。
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• 電磁界有限要素法(FEM) を用いた電気機器の形状最適化技術
• 材料分布を自由に考慮した自由度の高い形状最適化を実行可能

深層学習による電気機器構造トポロジー最適化[1]

基底関数による材料分布表現
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• 製造可能な解を得るため、材料分布を関数表現
• w空間を最適化アルゴリズムによって探索

• 勾配ベース手法
• 遺伝的アルゴリズム
• CMA-ES 材料領域の増減を考慮した

形状最適化を実現している。

ICCG法
Newton-Raphson法
→反復計算による
計算時間の増大

( ) 0ν∇× ∇× =A J

• FEMを用いず、AI技術の一つである深層学習により磁気的特性を推定する技術
• 1度学習すればFEMに比べ非常に高速な推定が可能

静磁界支配方程式
正解ラベルと同様の解
を出力するようにモデ
ル内の重みを決定
(教師あり学習)
→一度構築すれば高速
な推定が可能

有限要素法 深層学習

特性推定

形状等

分布情報を用いたモータ特性推定[2]

= ∇×B A
磁束密度分布

CNN

学習データはトポロジー最適化により生成

深層学習の説明性を用いたモータ特性寄与領域の可視化[3]

2.3T
0T

• 平均トルク
• トルクリプル
• 鉄損
• 応力
• 鎖交磁束等

• 推定の根拠領域を可視化する手法をモータ特性推定CNNへ適用

 Grad-CAM

 SHAP
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トルク振幅に
寄与する領域

• トポロジー最適化内のFEMによる解析回数を削減するため、深層学習を併用
• 最適化中のFEMによる解析回数を精度を保ちつつ、数万回から数百回まで削減可能

遺伝的アルゴリズムのフローチャート 最適解
従来手法 提案手法
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パラメータ最適化 トポロジー最適化

R2 = 0.9872
平均トルク

R2 = 0.9873
トルク振幅

• 畳込みニューラルネットワーク(CNN)により、分布情報から特性を推定

Start n = 0 SelectionCrossover
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CNN FEM?
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【トポロジー最適化の利点】
• パラメータの設置が不要
• 材料領域の増減を考慮可能
• 新規的な形状が得られる可能性が高い

NGnet-ON/OFF法 Fourier-ON/OFF法

S：特徴マップサイズ，

𝑝𝑝𝑐𝑐:クラスcの判定確率，

Mk
i,j :k番目の特徴マップ（i, j）ピクセル強度

φ(i) : 特徴量iの貢献度，v :モデル予測値

深層学習による永久磁石内部の磁化逆推定[4]

• 深層学習により、外部磁束密度分布から永久磁石内部の磁化分布を推定
• 永久磁石内部磁化状況を非破壊に推定可能
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推定対象永久磁石
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外部磁束密度分布

理想磁化分布 推定磁化分布
• 高精度化に向けた研究を継続中

u: ガウス基底中心 TM , TN : 設計領域幅
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