
1．まえがき

社会インフラを支えるインバーターなどの機器やシステム
（以下，インフラ機器と略記）の予期せぬ運転停止は社会や
産業へ大きな影響を与えるため，回避する必要がある。例え
ば，インフラ機器の経年劣化は温度と密接な関係にあり，温
度が10 ℃上がると寿命が1/2になるといわれる電子部品もあ
る。そのため，設計に冗長性を持たせたり，定期的に保全し
たりといった対策を行ってきた。しかし，インフラ機器は使用
条件や稼働環境が様 で々あるため，事前に決めた基準に基づ
く対策だけでは不十分なことが多い。一方，過剰な対策は，
導入費・運用費だけでなく，環境負荷も増大させる。
このような中，機器の状態を監視して適時適度に保全す
る，予知保全の重要性が高まっている。特に，インフラ機
器は異常発生のメカニズムが複雑なものが多いため，異常
予兆を検知するだけでなく，その原因特定と対策立案が求
められる。
東芝は，インフラ機器で発生する故障の主原因である，
搭載部品の発熱に注目し，複数箇所の温度の時系列デー
タから，温度を推定する物理式（物理量の関係を表現す

る方程式）を自動的に生成する，機械学習技術を開発し
た ⑴， ⑵。各測定点の温度同士の関係を，物理学や工学に基
づく関数の組み合わせで表現した。関数の候補は膨大にあ
り，独自開発の機械学習技術で適切な組み合わせを効率的
に見つけ出す。物理式と実際の現象の対応付けは容易なた
め，開発技術を予知保全に応用すれば，異常予兆を検知
するだけでなく，その原因特定と対策立案が可能になる。
ここでは，開発技術の概要，実効性検証，及び予知保
全への適用について述べる。

2．物理式を自動生成する機械学習技術

当社は，時系列データから物理式を自動生成する機械学
習技術を開発している。この技術では，物理学や工学に関
する理論式や経験式を基に構築した関数DB（データベー
ス）から，与えられた時系列データを説明するために適した
関数の組み合わせを効率的に探索する。
物理式の自動生成の概要を，パズルに見立てて説明する

（図1）。データ前処理ステップでは，時系列データを関
数DBに入力し，物理式を構成する関数の候補群，つまり，
パズルピースの候補に成形する。次に，物理式生成ステッ
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プでは，各パズルピースが時系列データに与える影響度を
評価して，ふるいに掛けてパズルピースをより分ける。最後
に，残った少数のパズルピースでパズル，つまり物理式を
組み立てる。この物理式は，測定点同士の温度の関係を少
数個の関数で表現するネットワークとして得られるので，容
易に理解できる。
温度の1次元シミュレーション方法である熱回路網法の
式 ⑴を用いて，データ前処理ステップを詳細に述べる。

dTn = +
dt

Qn Tj ‒Tn , n=1,2,…, N( )Cn CnRnj
1N

j=1
j≠n
Σ ⑴

ここで，Tは温度，Qは発熱量，tは時間，添え字のn，
jは温度測定点の番号，Nは測定点の個数，C，Rは対象
物の形や材質や温度で値が決まる関数である。Rは風速な
ど放熱環境にも依存するため，温度の3乗や風速の0.5乗
などを含む，様々な形の関数が提案されている。式⑴の左
辺は単位時間あたりの温度変化量であり，右辺の第1項は
発熱量に，第2項は周囲の温度測定点との熱交換量に関
係する。
このように様 な々関数を用いて関数DBを構築した。関数
DB内の関数をh，mとnをその番号とすると，式⑴は式⑵
のように変形できる。

dTn =
dt

(αmhm+αm+1hm+1+…)(T1‒Tn)α0Q1+…+
+…+(αnhn+αn+1hn+1+…)(        )TN‒Tn

⑵

式⑵は物理式の型である。データ前処理ステップでは，
時系列データを用いて係数α以外の(dTn) ⁄dtやhを計算す
る。これにより，1=2α0+4α1+…といった単純な式を時系
列データの数だけ作成する。
図1の物理式生成ステップでは，スパースモデリングとい

う機械学習を用いて係数αを推定する。不要な関数候補の
係数αをゼロにすることで，関数を選別する。これを効率的
に実施するために，最新のスパースモデリング技術である
SINDy⑶に三つの改良を加えた⑵。具体的には，①誤差同
士の相関を簡便に考慮できるデータ前処理方法，②関数の
候補同士の相関が高い場合に有効な係数推定方法，③関
数の候補の適切な組み合わせを実現するための空間探索方
法である。

3．実効性検証

3.1　検証方法
開発した技術の実効性を，詳細数値解析によるデータと
比較することで検証した。パワーモジュールと放熱板で構成
するインバーターを自然空冷する場合の詳細数値解析によ
り，インバーター各部の温度の時系列データを得た。自然
空冷では，自然対流とふく射で放熱する。自然対流とふく射
の放熱能力は機器の温度に依存して時々刻 と々変わるため，
通常の機械学習によるモデル化は難しい。詳細数値解析に
は，熱の分野で一般的な有限体積法を用いた。この方法は
現象を精度良く再現できるが，多くの物理情報と長い時間
を要する。
図2⒜に，実効性検証に用いるデータ取得の概要を示

す。詳細数値解析の条件として，パワーモジュール上の
チップ合計24個分の各発熱量，周りの空気温度，及び部
品温度，合計26個の変数の初期値を入力する。出力され
た数百万か所の温度から，約130か所分を抜き出して，実
効性検証用データセットとする。
図2⒝に，解析条件の例を示す。26個の変数の初期
値を変えて，実効性検証用データセットを作成する。開発
した機械学習技術による物理式生成に用いる15個の学習
データセットと，7個の評価データセットを作成した。
学習データセットの初期値の定義域は，空気温度及び初期
温度が5～ 45 ℃，発熱量が0～ 18 Wである。評価データ
セットは，空気温度60 ℃，発熱量30 Wなどを含む。これは
学習データセットの定義域の外側であり，外挿に相当する。

図1．物理式の自動生成の概要
時系列データをパズルピースの候補に成形し，それらの影響度を評価し，
ふるいに掛けてより分ける。
Overview of physical formula generation
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す。図4⒜は，空気温度として，学習データセットの上限値
45 ℃よりも高い60 ℃を設定した場合である。学習範囲外
でも，チップの急激な温度上昇，及び放熱板などの緩やか
な温度上昇の物理式による値は，詳細数値解析とよく一致

実効性検証は二つの観点で行った。一つ目は，起きてい
る現象を正しく識別し，物理的に妥当な物理式を生成でき
たかどうかである。二つ目は，物理式を用いて高精度な温
度推定計算を素早く実施できたかどうかである。
3.2　検証結果
自動生成した物理式の一部を図3に示す。物理式は少数
の関数で構成され，分かりやすい。これは，影響度を評価
してふるいに掛け，約98 ％の係数をゼロにした結果である。
式⑶からチップ1が発熱源であること，式⑷及び⑸からチッ
プの発熱が放熱板やケースへ順々に伝わり，自然対流やふ
く射によって放熱する現象が分かる。式⑸を基に，T109と，
T106・T107・T108の関係を推定したネットワークを図3右下
に示した。
物理式を用いた温度推定計算の結果を，詳細数値解析

の結果と比較した。7個の評価データセットに対する二つの
手法間の誤差は0.4 ～ 0.9 ℃，平均0.6 ℃であり，よく一
致した。この計算に，物理式は汎用のパソコンで数秒を，
詳細数値解析は高性能なコンピューターで約1日を要した。
物理式を生成する時間は数分から十数分であり，これを含
めても，計算時間を大幅に短縮できることが分かった。
図4に，物理式と詳細数値計算による結果を比較して示

図2．詳細数値解析による実効性検証用データの取得
自然空冷するインバーターの詳細数値解析で得た時系列データから実効性
検証用データセットを作成し，開発した技術による物理式生成と，その評
価に用いる。
Acquisition of viable data for verification via detailed numerical 

value analysis
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図3．自動生成した物理式の例
チップの発熱が放熱板やパワーモジュールのケースへ順々に伝わり，自然
対流やふく射で外へ放熱する現象を分かりやすくモデル化した。
Example of automatically generated physical formula
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した。図4⒝は24個の発熱量の値が時間とともに変わる場
合である。このような場合でも，物理式と詳細数値解析はよ
く一致した。
この検証で，学習データセットを取得するために実施した
詳細数値解析の回数15は，変数の数26より少ない。一般
的な技術で温度推定のための近似式を生成する場合は，変
数の数より多い回数の詳細数値解析を必要とする。物理式
生成のためのデータ準備の労力が小さいことは，実用上の
大きな特長である。
生成した物理式が物理的に妥当で，発生している現象に
容易に対応付けでき，詳細数値解析と同等の精度で高速に
温度を推定できることを検証した。自然空冷のほか，強制
空冷や，接触状態が変わる現象にも適用可能なことも，検
証済みである⑵。

4．予知保全への適用

開発技術を用いた物理式の自動生成に，温度測定点の
位置や材質などの情報は必要ない。入力変数と，センサー
で測定した温度の時系列データで十分である。例えば，イ
ンフラ機器の運用中に物理式を作り直して変化を見ること
で，どの温度測定点間に，どんな変化が起こったかを判断
できる。すなわち，異常予兆の検知と，その原因特定及び
対策立案が可能になる。
図5に，開発技術をインフラ機器の予知保全に適用する

イメージを示す。4台あるパワーモジュールのうち1台が放
熱板と接触不良を起こすことを想定する。運用初期の物理
式を，正常状態と仮定する。定期的に物理式を作り直して
αの差分を見ることで，接触不良が原因で冷却能力が劣化

したことが検知できる。これを基に，グリース蒸発の有無を
確認するという対策まで，遠隔地に居ながら立案できる。
インフラ機器の経年劣化は温度と密接な関係にあるため，
冷却能力の劣化を検知して早期に回復することは長寿命化
に貢献する。また，重要部品の推定温度を用いて寿命予測
計算すれば，適切な部品交換時期や買い替え時期が分か
る。このような物理的根拠に基づく保全計画は，ユーザー
に納得感を与えられる。

5．あとがき

複数の測定点温度の時系列データから，温度を推定する
物理式を自動生成する，独自開発の機械学習技術について
述べた。得られた物理式からは発生している現象が分かり
やすく，詳細数値解析と同等の精度で高速に温度の推定値
を計算できる。この技術を予知保全へ適用することで，異
常予兆の検知と原因特定が可能になる。
現在，この機械学習技術をインフラ機器に搭載する検討を
進めている。今後，更に高性能化を図り，インフラ機器を安
心・安全に使い続けるための運用サービスを実現していく。
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図5．インフラ機器の予知保全への適用
物理式の変化を見ることで，4台あるパワーモジュールのうち1台が放熱板
と接触不良を起こしたことを検知する。
Application to infrastructure device predictive maintenance
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