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分流器の最適設計のための初期形態創成を目的とした
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Shape optimization using a turbulence model can be an effective method for designing the geometry of a flow
distributor, which is a component used in heat exchangers and other devices to divide the flow. However,
shape optimization has a fundamental problem that the optimal solution is highly dependent on the initial
solution. In this study, we discuss a method to generate initial arrangement by data-driven topology design
that realize non-gradient optimization with high degrees of freedom, and to derive a superior optimal solution
from it by shape optimization.
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1. 緒言
分流器とは，熱交換器外部より運ばれた冷媒を熱交
換器内部の複数の流路に分け，流入させるための部品
である．その設計においては，圧力損失を最小化し，分
流後の各流路の流量を均一にするために形状や形態を
決定することが求められる．しかし，分流後の流路の
数に応じて様々な分岐パターンが存在し，その多様な
分岐パターンのもとで各流路の形状を決定する必要が
あり，分流器の設計には様々な可能性が存在する．加え
て，分流器が乱流域で動作する場合には現象の複雑度
が増す．一連の事項のもと，設計者が形態，形状と性能
との関係を見積りつつ優れた設計を見出すことは容易
ではなく，最適な設計を導く合理的な方法が求められ
る．乱流を取り扱う最適化問題では，流体計算で重要
となる壁面の取り扱いの観点からトポロジー最適化の
適用は難しく，形状最適化が有効な手段である．一方
で，形状最適化は分岐パターンの変更を考慮しながら
最適設計を導くことが難しく，最適解が初期解に大き
く依存する根本的課題を有する．そこで，本研究では
Yamasakiらが提案したデータ駆動型トポロジーデザイ
ン [1]を用いて合理的に初期形態を創成し,そこから優
れた最適解を形状最適化によって導出する手法につい
て論じる. 本研究のフローを以下に示す．
ステップ 1 アルゴリズムを用いて多様な分岐パターン

を持つ材料分布を獲得
ステップ 2 ステップ 1のパターンを初期材料分布とし，

データ駆動型トポロジーデザインにより最
適パターンを獲得

ステップ 3 ステップ 2 の最適パターンを初期解とし，
形状最適化により最適形状を獲得

データ駆動型トポロジーデザイン [1]とは深層生成モ
デルによる解の生成と解の選択を組み合わせたトポロ
ジー最適化の新たな方法論である．本手法は目的関数
の感度情報を用いない感度フリーの手法であり，また，
多様な分岐パターンを初期データとして入力すること
で，多様な分岐パターンを含む解空間から探索を始め
ることができることにより，乱流のような目的関数空
間が強い多峰性を持つ問題に対しても適用可能である．

2. 問題設定
本研究では，分流器の例として図-1のように 1本の
流れを 5本に分岐させ，中央部分の熱交換部を経て再
び 1本に合流させるような分流形態を取り上げる．上
流部と下流部の両方に設計領域を設定する．本章では
乱流場における物理場のモデリングを行う．
初めに支配条件と境界条件について記述する．流れ
場は非圧縮かつ定常であるとする．解析領域における
位置を xとして，時間平均流速ベクトル，時間平均圧
力をそれぞれ u(x), p(x)とする．本研究では乱流モデル
として k − εモデルを使用するため，連続の式，レイノ
ルズ平均ナヴィエ-ストークスの式に加え，乱流運動エ
ネルギー kと消散率 εの輸送方程式を導入する．

∇ · u = 0 (1)

ρ(u · ∇)u = ∇ ·
[
−pI + (µ + µT )(∇u + ∇uT )

]
(2)
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図–1 分流器の 2次元モデル

ρ(u · ∇)k = ∇ ·
[(
µ +
µT

σk

)
∇k

]
+ Pk − ρε (3)

ρ(u · ∇)ε = ∇ ·
[(
µ +
µT

σε

)
∇ε

]
+C1ε

ε

k
Pk −C2ερ

ε2

k
(4)

µT = ρCµ
k2

ε
(5)

Pk = µT

[
∇u :

(
∇u + ∇uT

)]
(6)

ここで ρ, µ, µT , Pk はそれぞれ密度，粘性係数，渦粘
性係数，乱流運動エネルギーの生成割合である．また，
σk, σε,C1ε,C2ε,Cµ はモデル定数である．また，境界条
件として流入口で一様流速 uin，流出口で圧力 pout を与
え，それ以外の境界すべてで壁関数を定義する．

3. 提案法の基本的な枠組み
(1) 初期材料分布の生成
本節ではデータ駆動型トポロジーデザインでの入力
に用いる初期材料分布の生成方法について示す．
最初に，上流部，下流部の分岐パターン生成方法に
ついて述べる (図-2)．

ステップ 1 分岐パターンを決定する．ここでは，まず
2本に分岐してからそれぞれが 2本と 3本
に分岐するパターンを例に説明する．

ステップ 2 流入口，分岐流路の位置に点をプロットす
る．

図–2 分岐パターン生成方法

図–3 15種類の分岐パターン

図–4 初期材料分布の生成方法

ステップ 3 1回目の分岐位置に点をプロットする．分
岐位置の x座標は 45から 105までの間で
ランダムに決定する．y座標は 80とする．

ステップ 4 2回目の分岐位置に点をプロットする．分
岐位置の x座標は分岐流路の中心になるよ
う決定する．y座標は 40とする．

ステップ 5 プロットした点をベジェ曲線で繋ぐ．曲線
の幅は流路の幅に合わせて 10とする．

今回はステップ 1で用いる分岐パターンとして 15種
類用意している (図-3)．
続いて，以下の手順で上流部，下流部を含めた初期
材料分布を作成する (図-4)．

ステップ 1 上記の方法により上流部の分岐パターンを
作成する．

ステップ 2 下流部の分岐パターンとして，ステップ 1
と同様の方法で分岐パターンを作成し，作
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成した分岐パターンの上下を反転させる．
ステップ 3 ステップ 1，ステップ 2の画像を上下に合

わせることで初期データを作成する．なお，
全体のアスペクト比が 1:1になるように，初
期データのアスペクト比を変更する．

本研究で扱うデータはすべて 14400 (120 × 120)要素
である．

(2) データ駆動型トポロジーデザインによる最適化手順
本節ではデータ駆動型トポロジーデザイン [1] の枠
組みを前章の問題設定に展開する．本手法は多目的最
適化問題におけるパレート最適解の暫定集合を想定し，
そのデータをエリートデータとみなし，深層生成モデ
ルにエリートデータの潜在空間を学習させ，潜在空間
からデコーディングすることで新たな解候補を生成し，
それらの解をエリート保存戦略により選択することで，
優れた解を生成する方法である．本研究でのデータ駆
動型トポロジーデザインの計算手順を以下に示す．

ステップ 1 多様な分岐パターンを持つ材料分布をアル
ゴリズムにより生成し，性能評価を行う．

ステップ 2 評価データから NSGA-II[2] で用いられて
いる選択法を用いて優れたデータを選択し，
暫定的エリートデータとする．

ステップ 3 収束条件を満たしていれば，暫定的エリー
トデータを最適解として手順を終える．収
束していなければ，次の手順へ進む．

ステップ 4 暫定的エリートデータの材料分布を訓練
データとして深層生成モデルを学習させ，
これを用いて訓練データの特徴を継承した
材料分布を新たに生成する．

ステップ 5 生成された材料分布の目的関数値を計算し，
性能を評価する．材料分布と性能値を合わ
せたデータを生成データとして作成する．

ステップ 6 暫定的エリートデータと生成データを結合
して新たな評価データとし，ステップ 2へ
戻る．

なお，ステップ 1での初期材料分布は 399個生成し，
2回の分岐が存在する分岐パターンのみとする．ステッ
プ 2にて選択するデータ数およびステップ 4にて新た
に生成するデータ数は 512個とする．繰り返しの上限
数は 300回とする．ステップ 1および 5で行う性能評価
のための流体解析は COMSOL Ver.6.0の CFDモジュー
ルを用いて行う．また，ステップ 4では深層生成モデ
ルとして Vaiational autoencoder (VAE)を用いる．VAE
は Kerasによって実装する．

(3) 形状最適化による最適化手順
本節では，形状最適化を用いた最適化の手順につい
て示す．本研究では，数理計画法の一種であるMethod
of Moving Asymptotes (MMA)[4]を用いて最適化問題を

解く．また，感度計算には Adjoint法を用いる．計算手
順を以下に示す．

ステップ 1 初期形状を獲得する．

ステップ 2 有限要素法により，現在の形状における流
れ場の解析を行う．

ステップ 3 目的関数を算出する．

ステップ 4 収束条件を満たしていれば，現在の形状を
最適形状として計算を終える．収束してい
なければ，次の手順へ進む．

ステップ 5 形状感度を算出する．

ステップ 6 MMA を用いて形状を更新し，ステップ 2
へ戻る．

なお，最適化は COMSOL Ver.6.0の形状最適化モジ
ュールを用いて行う．繰り返しの上限数は 100回とする．

4. 最適化問題に対する目的関数
本章ではデータ駆動型トポロジーデザイン，形状最

適化で用いる目的関数を各最適化法に分けて記述する．

(1) データ駆動型トポロジーデザインの目的関数
分流器の最適設計問題において最小化すべき性能指

標として圧力損失と流量の均一性が考えられ，以下の
ように定式化される．

J1 = pin =

∫
Γin

pds (7)

J2 = max
∫
Γn

e

n · uds −min
∫
Γn

e

n · uds (8)

ここで，Γinは流入口の境界，Γn
e は各分岐流路におけ

る境界，nは Γn
e の単位法線ベクトルである．

分岐後の流量がより均一であるほど圧力損失が増加
し，流量が一部に集中するほど圧力損失が減少する．つ
まり，分流器の設計において圧力損失と流量の均一性
はトレードオフの関係にある．以上を踏まえ，式 (7)，
(8)を目的関数とした多目的最適化問題を設定する．

(2) 形状最適化の目的関数，制約条件
性能指標として圧力損失を考え，式 (7)と同様の目的

関数を用いる．また，形状最適化の初期解は，データ
駆動型トポロジーデザインによる最適解の中から選ぶ
ことより，流量が均一であるものが選択できることが
期待できる．以上を踏まえ，流量の均一性を制約条件
として以下のように定式化する．

0.95
∫
Γn

e

n · ube f .ds ≤
∫
Γn

e

n · ua f t.ds ≤ 1.05
∫
Γn

e

n · ube f .ds

(9)
ube f . は形状最適化前の流速ベクトル，ua f t. は形状最

適化後の流速ベクトルである．
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5. 数値例
本章では，前章までの内容を踏まえて行った計算結果
を示し，考察を行うことで本手法の有効性を検証する．

(1) パラメータの定義
表 1，2にシミュレーションを行う上で定義するパラ
メータを示す．支配方程式に含まれる多数の定数モデ
ルは Launderと Spaldingが提案した標準 k − εモデル
[3]に従って決定した．また粘性定数 µはレイノルズ数
の逆数を用いた．

表–1 設計領域および流体に関係するパラメータ
パラメータ 記号 数値 単位
流入口の幅 Lin 4 m
流入口の高さ Hin 1 m
設計領域の幅 Ldeg 12 m
設計領域の高さ Hdeg 12 m
熱交換部の幅 Lheat 1 m
熱交換部の高さ Hheat 8 m
流出口の幅 Lout 4 m
流出口の高さ Hout 1 m
流入速度 uin 1 m · s−1

流出圧力 pout 0 kg · m−1 · s−2

流体の密度 ρ 1 kg · m−3

レイノルズ数 Re 5.0 × 103 —
粘性係数 µ 2.0 × 10−4 kg · m−1 · s−1

表–2 乱流モデルのパラメータ
パラメータ 記号 数値 単位
モデル定数 1 Cµ 0.09 —
モデル定数 2 σk 1 —
モデル定数 3 σε 1.3 —
モデル定数 4 Cε1 1.44 —
モデル定数 5 Cε2 1.92 —

(2) 初期材料分布の生成結果
本節では，データ駆動型トポロジーデザインの初期
材料分布として獲得した材料分布を示す (図-5)．ただ
し，以下より示される分岐パターンの画像は熱交換部
の直管を省く．
得られた初期材料分布の多様性を確認するために，分
岐パターンの種類に着目する．分流部，合流部に対し
て，図-3に示す 15種類の分岐パターンが存在する．つ
まり，分流器全体で，152 = 225種類の分岐パターンが
存在する．今回得られた分岐パターンは図-5より，178
種類が存在する．つまり，今回の方法では，生成され
得る分岐パターン全体の約 80%のパターンを生成する
ことができた．以上より，生成し得る分岐パターンの
中で多様な初期材料分布を獲得できたと考える．

(3) データ駆動型トポロジーデザインによる結果と考察
本節では，データ駆動型トポロジーデザインによる
最適化結果を示し，考察を行う．最適化結果の目的関

図–5 初期材料分布

図–6 最適化結果の目的関数値

数値をプロットした図を示す (図-6)．圧力損失 J1，流
量の均一性 J2ともに初期データに比べて改善がみられ，
データ駆動型トポロジーデザインによって分流器の最
適化が正しく行われたことが観察できる．一方で，パ
レートフロントの端にある解は分流器の分岐パターン
として不適当であると考える．例として，パレートフ
ロントの左上に位置する解に注目する．流量の均一性
J2 をみると熱交換部の各流路における最大流量と最小
流量の差が 0.4程度である．総流量 1と比較して考える
と，流れを分岐する目的が達成されておらず，分流器
の構造として不適当であると判断できる．
次に得られた分岐パターンの画像から最適化結果につ
いて考察する．得られた分岐パターン 512個を図-7に示
す．最適化結果の分岐パターンは大きく 2種類に分類で
きる．それらの分岐パターンをそれぞれパターン 1，パ
ターン 2と呼ぶこととする (図-8,9)．2つの分岐パター
ンの速度場，圧力場を図-10,11に示す．図-10-a,10-bよ
り，パターン 1は圧力損失 J1が小さいが，流量の均一
性 J2が小さい分岐パターンである．また，図-11-a,11-b
より，パターン 2は圧力損失 J1が大きいが，流量の均
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図–7 最適化結果の分岐パターン

一性 J2が大きい分岐パターンである．パターン 1の分
岐パターンには流量が少ない流路が複数存在し，およ
そ 3本へ分岐していることとなっている．以上より，パ
ターン 1は分流器の構造として不適当であり，パター
ン 2が適当であると判断する．

図–8 パターン 1の例 図–9 パターン 2の例

図–10-a 速度場 図–10-b 圧力場

図–10 パターン 1の解析結果

(4) 形状最適化による結果と考察
本項では形状最適化による最適化結果を示す．まず，
形状最適化で用いる初期解の選び方について説明する．

図–11-a 速度場 図–11-b 圧力場

図–11 パターン 2の解析結果

前節に示す結果より，データ駆動型トポロジーデザイ
ンにより得た最適解の中には，分流器の構造として不
適当と判断される解が存在する．そこで，流量の均一性
J2 ≦ 0.1の条件を満たす解を分流器の構造として妥当で
あると考え，妥当な解を 1つ選択し，形状最適化の初
期解とする．この初期解を初期解 1とする (図-12)．ま
た，データ駆動型トポロジーデザインを形状最適化の
初期解生成に用いる妥当性を検証するために，データ
駆動型トポロジーデザインの初期解から初期解 1と同
様の分岐パターンを持つ解を 1つ選択し，形状最適化
の初期解とする．この初期解を初期解 2とする (図-13)．

図–12 初期解 1の図 図–13 初期解 2の図

以上の初期解に対し形状最適化を行った結果を示す．
両初期解の最適化前後の熱交換部における下方向流速
を示す (表-3)．最適化前，後の下方向流速をそれぞれ
vi

be f .,v
i
a f t.(i = 1, 2, ..., 5)とし，iは左の流路から 1, 2, ..., 5

とする．

表–3 形状最適化前後での各初期解の各流路における流速
v1

be f . v2
be f . v3

be f . v4
be f . v5

be f .

初期解 1 0.222 0.161 0.238 0.238 0.140
初期解 2 0.440 0.278 0.268 0.0022 -0.0092

v1
a f t. v2

a f t. v3
a f t. v4

a f t. v5
a f t.

初期解 1 0.226 0.167 0.238 0.234 0.133
初期解 2 0.438 0.292 0.256 0.0023 -0.0091

続いて，最適化前後の目的関数を示す (表-4)．最適化
前，後の目的関数をそれぞれ J1be f .,J1a f t.とする．表-3,4
より，式 (9)のもとで最適化が正しく行われたことが観
察できる．
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表–4 形状最適化後での各初期解の目的関数
J1be f . J1a f t.

初期解 1 0.2482 0.2478
初期解 2 0.4488 0.2587

次に形状最適化による形状の変化を図-14-a,14-bに示
す．黒色線は最適化後の形状，灰色線は最適化前の形
状，矢印は形状の移動距離を表す．ただし，図-14-a中
の矢印は可視化のため，大きさを 80倍している．

図–14-a 初期解 1 図–14-b 初期解 2

図–14 形状最適化による最適形状

まず，初期解 1に注目し結果を考察する．図-14-aよ
り，データ駆動型トポロジーデザインの最適解より獲
得した初期解は形状最適化を通して外部形状がほとん
ど変化していないことがわかる．
次に初期解 2に注目する．図-14-bより，初期解 1に
比べ，外部形状が大きく変化していることがわかる．さ
らに，表-4，図-15で示す目的関数の推移より，初期解
1に比べて大きく目的関数が改善していることがわか
る．しかし，初期解 2はデータ駆動型トポロジーデザ
インによる最適化過程を経ておらず，流量の均一性が
初期解 1に比べて小さいことがわかる．
以上より，アルゴリズムにより獲得した分流器の分

図–15 形状最適化による目的関数の推移

岐パターンに対し，形状最適化を直接行うことは合理
的でなく，形状最適化の初期解として流量が均一であ
る解を創成する方法としてデータ駆動型トポロジーデ
ザインを用いることが有効であると考える．

6. 結言
本研究では乱流を想定した分流器の最適設計を行っ
た．乱流を扱う最適化問題では，形状最適化を用いるこ
とが有効であるが，形状最適化には，最適解が初期解の
選び方に依存するという課題がある．そこで，Yamasaki
らが提案したデータ駆動型トポロジーデザイン [1]を用
いて，優れた性能を示す初期形態を合理的に創成し，そ
こから形状最適化によって最適解を導出する方法につ
いて示した．
データ駆動型トポロジーデザインによる最適解と，初
期解のうち同様のパターンを持つものを初期解として
形状最適化を行い，データ駆動型トポロジーデザイン
による初期形態創成の有効性を検証した．データ駆動
型トポロジーデザインの初期解から選択した解は圧力
損失が大きく改善したが，流量の均一性が小さい解で
あり，分流器としては不適当な解であると判断できる．
データ駆動型トポロジーデザインによって得られた最
適解に形状最適化を適用すると，流量の均一性を確保
しつつ，圧力損失の改善がみられた．以上より，形状
最適化の初期解を選ぶためにデータ駆動型トポロジー
デザインによって優れた性能を示す解を創成すること
が効果的であると考える．
今後の展望として，実際の分流器に近い問題設定を
行うことを考える．本研究では問題設定として 2次元
かつ，分流後の本数を 5本に限定したが，実際の分流器
に問題設定を近づけるために，3次元流れや，分流後の
本数がさらに多いことを考慮に入れる必要がある．ま
た，形状最適化による最適解に波打っている形状がみ
られる．波打っている形状は圧力損失の原因であると
考える．そこで，パラメータの調節などにより，その
ような形状を改善できれば，さらに性能の良い解を獲
得できると考える．
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