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1．はじめに 

波力発電装置の形式の 1つである図-1の並進動揺型（ポイ

ントアブソーバー型ともいう）は，波による可動浮体の運動

を発電機構へ伝達することで発電する．海洋波は様々な周波

数をもった波が含まれるが，一般的に可動浮体の上下揺れの

周波数応答は狭域であるため，同調点付近以外の波が卓越す

る場合，電力量が低下する．広範な波条件下で波エネルギー

を多く回収するために様々な制御の開発が行われてきた 1–4)． 

 

 
図-1 並進動揺型波力発電装置 

 

代表的な制御であるインピーダンス制御やモデル予測制

御は，波力発電装置の運動モデルに基づいて行うため，運動

モデルのパラメータ推定が重要となる 1–4)．運動モデルに必

要な流体力は理論計算で推定できる．一方で，発電機構によ

る機械摩擦や粘性流体力の推定は難しいため，事前の数値計

算では考慮されないことが多く,モデル化誤差となる．この

モデル化誤差により制御性能が低下する. 

本研究では，波力発電装置の運動モデルのパラメータにモ

デル化誤差を含む条件下でインピーダンス制御を適用した

ときの平均電力を調査する．また，パラメータにモデル化誤

差を含む条件下でも，制御性能が低下しない制御としてベイ

ズ最適化を用いた方法を検討する 5). 
 

2．波力発電装置の制御モデル 

可動浮体の運動を式(2.1)の周波数(𝜔) 領域の1自由度運

動方程式で表す． 
 

ൣെ𝜔ଶ൫𝑚 ൅ 𝐴ሺ𝜔ሻ൯ ൅ 𝑗𝜔𝐵ሺ𝜔ሻ ൅ 𝐶൧𝑋ሺ𝜔ሻ

ൌ 𝐹௘௫௧ሺ𝜔ሻ ൅ 𝐹௣௧௢ሺ𝜔ሻ 
(2.1) 

 

ここで，𝑚はフロータの質量，𝐴ሺ𝜔ሻは付加質量，𝑋ሺ𝜔ሻはフロ

ータ変位，𝑗は虚数単位，𝐵ሺ𝜔ሻは減衰力係数，𝐶は復原力係数，

𝐹௘௫௧ሺ𝜔ሻは波強制力，𝐹௣௧௢ሺ𝜔ሻは発電機の制御力である． 

変位・速度フィードバック力指令型のインピーダンス制御

では，𝐹௣௧௢ሺ𝜔ሻは式(2.2)となる． 

 

𝐹௣௧௢ሺ𝜔ሻ ൌ െ𝑗𝜔𝐾ଵ𝑋 െ 𝐾ଶ𝑋 (2.2)

 

ここで，𝐾1,𝐾2は，速度と変位に対する制御変数である． 

式(2.2)を式(2.1)に代入すると，𝐾1,𝐾2は減衰力係数およ

び復原力係数と考えることができる．入射波に応じて，得ら

れる電力量を最大化するように𝐾1,𝐾2を変更する． 

Approximate complex-conjugate control with consideri-

ng copper loss (ACL)は規則波中で得られる電力量を最大

化する制御方式である 1)．ACL に基づいて電力量を最大化す

る最適な𝐾1,𝐾2は式(2.3) ─ 式(2.6)で得られる． 

 

𝐾ଵ ൌ
𝐵ሺ𝜔ሻ ൅ 2𝛿ሺ𝐵ଶሺ𝜔ሻ ൅ 𝑋௠ଶ ሺ𝜔ሻሻ

4𝛿ଶሺ𝐵ଶሺ𝜔ሻ ൅ 𝑋௠ଶ ሺ𝜔ሻሻ ൅ 4𝛿𝐵ሺ𝜔ሻ ൅ 1
 (2.3)

𝐾ଶ ൌ
𝜔𝑋௠ሺ𝜔ሻ

4𝛿ଶሺ𝐵ଶሺ𝜔ሻ ൅ 𝑋௠ଶ ሺ𝜔ሻሻ ൅ 4𝛿𝐵ሺ𝜔ሻ ൅ 1
 (2.4)

𝑋௠ሺ𝜔ሻ ൌ 𝜔൫𝑚 ൅ 𝐴ሺ𝜔ሻ൯ െ
𝐶
𝜔

 (2.5)

𝛿 ൌ
𝑅

𝐾௧
ଶ (2.6)

 

ここで，𝑋௠は機械リアクタンス，𝑅および𝐾௧は発電機の巻線

抵抗および推力係数である． 

波力発電装置の𝑋ሺ𝜔ሻと𝐵ሺ𝜔ሻにモデル化誤差を含む場合，

式(2.3) ─ 式(2.6)で得られた制御変数は最適でない．本研

究では，正しい𝐵ሺ𝜔ሻを用いて決定した制御変数と,モデル化

誤差を含む 𝐵ሺ𝜔ሻを用いて決定した制御変数を比較した． 

さらに，ベイズ最適化により，モデル化誤差を含む状態で

も制御変数を最適化する．ベイズ最適化はブラックボックス

最適化で使われる最適化手法のひとつである 6,7)．制御変数

を与えた場合の平均電力が観測できるが，運動モデルおよび

目的関数はモデル化誤差等により正しく推定できない．平均

電力の目的関数を確率モデルで近似して推定することで平

均電力を最大化する最適な制御変数を探索した 5). 
 

3．数値計算による検討 

3．1 比較する3つの方法 

規則波中で3つの方法を比較した．1つめ（ACL w/ modeling 

errors）は式(2.3) ─ 式(2.6)の計算時にモデル化誤差を含

む状態である．モデル化誤差には水槽試験模型の自由減衰試

験で取得した機械摩擦や粘性流体力の減衰力成分を与えた．

2つめ（ACL w/o modeling errors）は，モデル化誤差を含ま

ない状態で計算した場合である．モデル化誤差を含まないの

で，このときが理論値である．3つめ（Bayesian opt.）はベ

イズ最適化によって𝐾1,𝐾2を最適化した場合である．ACL with 

modeling errors の𝐾1,𝐾2を初期値として，10 回試行して最



 

 

も高い平均電力を与えた𝐾1,𝐾2を最適値とした． 

3．2 結果 

3 つの方法を用いて得られた平均電力を図–2に示す．横軸

は波周期𝑇௪，縦軸は平均電力𝑃௘を表す．モデル化誤差を含ま

ない ACL w/o modeling errors は規則波中での理論最大値

であり,平均電力が最も高い．モデル化誤差を含む ACL w/ 

modeling errors での平均電力が最も低い．モデル化誤差に

より例えば，𝑇௪ ൌ 1.00 s で 45%程度，𝑇௪ ൌ 1.50 s で 20%程

度低下した．ベイズ最適化により Bayesian opt. は ACL w/o 

modeling errors と同等の平均電力を得た． 

3 つの方法の𝐾1,𝐾2を図–3 と図–4 に示す．横軸は𝑇௪，縦軸

は𝐾1,𝐾2を表す．ACL w/o modeling errors と ACL w/ modeling 

errors の𝐾1の差は長周期になると減少する．ACL w/o 

modeling errors と ACL w/ modeling errors の𝐾2の差は一

定のままとなった．Bayesian opt. と ACL w/o modeling 

errors の𝐾1は𝑇௪ ൌ 1.25，2.50 s を除き概ね一致している．

Bayesian opt. の𝐾2は ACL w/o modeling errors と差が大き

い． 波周期が長くなると，式(2.5)の𝑋௠ሺ𝜔ሻが負の無限大と

なるため，式(2.3)と式(2.4)の𝐵ሺ𝜔ሻの影響が相対的に小さく

なり，モデル化誤差の影響が小さくなったと推定される． 

 

４．まとめ 

本研究では，波力発電装置の運動モデルにモデル化誤差を

含む条件下でインピーダンス制御を適用したときの平均電

力を調査した．さらに，モデル化誤差を含む条件下でも適用

できる方法を検討し，以下の結果を得た． 

 減衰係数にモデル化誤差を含むことで，発電平均電力

は低下するが，波周期が長くなると,その低下量は小

さくなった． 

 モデル化誤差を含む条件下でも，ベイズ最適化を用い

た方法はモデル化誤差を含まない場合と同等の平均

電力を得ることができた. 

これらの結果からベイズ最適化を用いたインピーダンス

制御は有効であることを確認した． 

 

 
図-2 3つの方法を用いて得られた平均電力 

 
図-3 3つの方法の速度に対する制御変数の比較 

 

 
図-4 3つの方法の変位に対する制御変数の比較 
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