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機械学習を活用した連続鋳造機の浸漬ノズル形状最適化
Surrogate-based Shape Optimization of Immersion Nozzle in Continuous Casting
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抄 録
連続鋳造では，タンディッシュから浸漬ノズルを介して鋳型内に溶鋼が供給される。浸漬ノズルにお

いては，溶鋼中に存在するアルミナ等を主成分とする介在物が付着堆積し，連続鋳造の連続数を制限す
る原因となる。このノズル閉塞を抑制するために，浸漬ノズルにArガスが吹き込まれる。しかし，Ar 気
泡が溶鋼とともに鋳型内に流入し，鋳片に捕捉されると気泡性欠陥の原因となる。気泡性欠陥を抑制する
には，Ar 気泡を凝固界面から遠ざけるか，凝固界面へ付着した気泡を溶鋼で洗い流すことが有効である。
鋳型内の溶鋼流動は浸漬ノズルの形状に大きく影響される。本稿では，凝固界面に捕捉されたAr 気泡を
低減するための浸漬ノズル形状の最適化を検討する。鋳型内における溶鋼流動及び伝熱凝固の数値解析
モデルを最適化手法と組み合わせた。最適化プロセスでは，計算速度向上のため凝固界面に捕捉された
Ar 気泡量をニューラルネットワークで評価する。本手法を用いた浸漬ノズル形状の探索結果を報告する
とともに，得られたノズル形状が気泡性欠陥低減に有効であることを論じる。

Abstract
In continuous casting, molten steel is fed from the tundish into the mold through the immersion 

nozzle. In the immersion nozzle, inclusions mainly composed of alumina present in the molten steel 
adhere and accumulate, causing limitation of continuous castings. To prevent the nozzle clogging, 
Ar gas is blown into the immersion nozzle. However, Ar bubbles flow into the mold along with the 
molten steel and become trapped in the solidifying shell, causing bubbling defects of the slab. To 
suppress bubbling defects, it is effective to keep Ar bubbles away from the solidification interface 
or to use molten steel to wash away Ar bubbles that have adhered to the solidification interface. 
The molten steel flow in the mold is greatly affected by the shape of the immersion nozzle. In this 
paper, we consider the optimization of the shape of the immersion nozzle to reduce Ar bubbles 
trapped in the solidifying shell. A numerical model of molten steel flow and heat transfer solidifica-
tion in the mold is combined with an optimization method. In the optimization process, Ar bubbles 
trapped in the solidifying shell are evaluated by a neural network to improve the calculation speed. 
The application of this method to the search for immersion nozzle shape is also reported, and the 
effectiveness of the obtained nozzle shape in reducing Ar bubbles is discussed.

1.	 緒　　　言

連続鋳造では，タンディッシュから浸漬ノズルを介して
鋳型内に溶鋼が供給される。浸漬ノズルにおいては，溶鋼
中に存在するアルミナ等を主成分とする介在物が付着堆積
し，連続鋳造の連続数を制限する原因となる。このノズル
閉塞を抑制するために，浸漬ノズルにArガスが吹き込まれ
る。Arガスを吹き込むことにより，連々数を確保できるが，
Ar気泡が溶鋼とともに鋳型内に流入し，鋳片に捕捉される
と気泡性欠陥の原因となる。この気泡性欠陥は，めっき不

良の原因となるため，特に自動車用外装材に用いられる IF
鋼で問題となる。鋳片の表層近くに捕捉された Ar気泡は，
鋳片においてピンホール欠陥と呼ばれ，圧延後は引き延ば
されたスジ疵となる。また，鋳片の表皮下数 mmの位置に
捕捉された Ar気泡は，圧延後の鋼板表面に膨らみが生じ
る欠陥（フクレ疵）となる。フクレ疵の原因となる表皮下の
気泡性欠陥を鋳片のブローホール欠陥と呼ぶ。これらの気
泡性欠陥を防ぐためには Ar気泡を凝固界面に近づけない
か，凝固界面に付着した Ar気泡を溶鋼により洗い流すこ
とが有効である。よって，鋳型内溶鋼流動の制御が重要と
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なる。
これまでに，溶鋼流動を制御し凝固シェルへの Ar気泡
の捕捉を防止する技術が開発されている。電磁力を利用し
た電磁攪拌（Electromagnetic Stirring；EMS）や電磁ブレー
キ（Electromagnetic Brake；EMBr）がその代表例である。鋳
片表層の気泡性欠陥を抑制するには，EMSを鋳型上部に
設置し，湯面近傍を攪拌することが効果的である。一方，
EMBrは鋳型中央部及び浸漬ノズル先端付近に設置されて
おり，下部に向かう溶鋼流動に制動を加える装置である。
特に浸漬ノズルの吐出流の下部に向かう流れを抑制するこ
とで，介在物や Ar気泡を浮上分離させやすくなる。
鋳型内の溶鋼流動は浸漬ノズルの形状にも大きく影響す

るため，浸漬ノズルについてもこれまで検討がなされてき
た 1-4)。しかしながら，ノズル詰まり，耐火物強度やコスト
などの総合的なバランスから，スラブ鋳造においては，左
右に 1対の吐出孔を有する伝統的な 2孔ノズルが用いられ
ることが多く，近年は議論されることも少なくなった。一方，
近年，鋳造から熱延までを一貫処理する薄スラブ連続鋳造
機の導入が増加している。薄スラブ連鋳機では，引き抜き
速度が高速となるため，浸漬ノズルの形状と鋳型内流動に
関する研究が報告されている 5-9)。これらの報告を鑑みるに
あたり，従来のスラブ連続鋳造機の浸漬ノズルに関しても
未だ改良の余地は残されていると考えられる。そこで本稿
では，従来の連続鋳造機において，凝固シェルへ捕捉され
る Ar気泡を低減する浸漬ノズルの形状を求めることを考
える。特に，鋳片の表層～2 mmに捕捉された Ar気泡をピ
ンホール，表皮下 2 mm～15 mmに捕捉された Ar気泡を
ブローホールと呼び，これらを低減することを目的とする。
ピンホールとブローホールを算出するにあたり，これま
でに開発，検討が重ねられてきた鋳型内の溶鋼流動及び伝
熱凝固の数値解析モデル 10, 11)を用いる。本研究では，数値
解析モデルと機械学習を使用した最適化技術の枠組みを合
わせることにより，ピンホールとブローホールの最小化を
目的とした浸漬ノズル形状の最適化を行う。このような数
値流体力学（Computational Fluid Dynamics；CFD）と最適化
技術を組み合わせた形状最適化技術は，航空機の翼設計 12)

や船の設計 13)，高層ビルなどの構造物の設計 14)において技
術開発及び適用例が見られるが，製鉄プロセスには見られ
ない。CFDを用いた形状最適化における課題は，時間のコ
ストが高く実用性に欠けることである。一般に最適化の過
程においては数千回～数万回のシミュレーションを必要と
するが，CFD計算は多くの計算時間を要するため，直接的
に最適化技術を適用することは難しい。計算コストの削減
と最適化の効率を図るために，近年では，代理モデルの研
究が活発に行われている。代理モデルは，最適化過程にお
いて，複雑で時間のかかる計算を代替する近似モデルの一
種である。クリギング 14)や動径基底関数 15)，（深層）ニュー
ラルネットワーク 16)などの機械学習モデルの適用事例が報

告されている 17)。
本稿では，ピンホールとブローホールは，溶鋼流動及び
伝熱凝固による複雑な現象の結果得られることを考慮し，
CFD計算の代わりにニューラルネットワークモデルでピン
ホールとブローホールを求めることとする。すなわち，実
施可能な回数の CFD計算で得られたピンホールとブロー
ホールの評価値とその計算条件をデータセットとして
ニューラルネットワークを学習し，学習済みのモデルで所
与のノズル条件におけるピンホールとブローホールを求め
る。これにより理想とする最小のピンホールとブローホー
ルとの誤差を求めることができるため，この誤差を目的関
数として最適化アルゴリズムを適用してピンホールとブ
ローホールを低減するノズル形状を求める。ニューラル
ネットワークによる予測は数秒程度であるため，高速な最
適化が可能である。
最適化の枠組みには，反復的に最適化を行いながら最適
解を求める逐次近似最適化 18, 19)を適用する。本枠組みでは，
反復過程で得られる計算条件とピンホール及びブローホー
ルからなるデータを段階的にデータセットに追加し，ニュー
ラルネットワークモデルを更新して最適解を求めていく。
ニューラルネットワークの予測精度はデータセットに強く
依存する。データ数が少ない場合は予測精度が十分でない
可能性があり，CFD計算の結果と乖離するため，1度の最
適化の実行で最適解が得られる保証はない。一方，逐次近
似最適化では，データセットが拡充されることでニューラ
ルネットワークの予測精度が向上されるため，反復的に最
適解を更新でき，ピンホールとブローホールを低減するこ
とができる。
最適化アルゴリズムには粒子群最適化 20)を使用する。こ

れは，ランダムに位置する複数の粒子（探索点）が，決め
られた規則に則って探索空間を移動しながら最適解を探し
ていく方法である。局所最適解に陥りにくく多峰性関数の
ような複雑な目的関数に対しても大域最適解を求める能力
が高いことが特徴である。
以上に加えて，動径基底関数ネットワークによる密度関

数を用いたデータ点の追加方法 21)も取り入れる。逐次近似
最適化の過程において，最適なノズル条件のみをデータ
セットに追加した場合，ニューラルネットワークの精度は
最適解の周りは高まるがデータ点の無いところは不十分と
なる。この状態で再度最適化を行うと最初に得られた最適
解周りに新しい最適解が得られるため，本来データ点の無
いところに最適解があったとしても見つけることはできな
い。よって，データ密度の小さい場所のデータ点を求めて
データセットに追加することが有効となる。動径基底関数
ネットワークは，既存のデータ点上に基底関数を置き，す
べての点について和を取ったもので，これによりデータ密
度を測ることができる。基底関数として，本稿ではガウス
関数を適用する。動径基底関数ネットワークの最小点を
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データセットに追加すれば，探索空間の全様をニューラル
ネットワークに学習させることができる。
以降では，鋳型内の溶鋼流動及び伝熱凝固の数値解析モ

デルである数学モデルと浸漬ノズルの形状最適化の方法を
述べ，浸漬ノズル形状最適化の実施例を報告する。

2.	 数学モデル

2.1	 支配方程式
鋳型内の溶鋼流動及び伝熱凝固の数値解析には，高谷ら

による数学モデル 10, 11)を用いる。支配方程式は，流体計算
を非定常乱流モデル LES（Large Eddy Simulation），伝熱凝
固を非定常のエネルギー方程式としている。本モデルにお
ける仮定を下記に示す。
（1） 流体は非圧縮であり，液相と固相の密度と比熱は同じ
く定数とする。

（2） 固液共存相には流体抵抗として Darcy則を適用する。
（3） 固相は剛体として作用する（固相の速度は鋳造引き抜き

速度と等しい）とし，固相の体積率が 0.8より大きな領
域は剛体とする。

（4） ガス気泡は非圧縮かつ分散相であり，形状は球体，直
径は変わらないとする。

（5） 気相の運動量方程式は Basset-Boussinesq-Oseen-Tchen
方程式 22)とする。ただし，Basset項は無視できるとする。

（6） エネルギーバランスにおいて，気相のエンタルピーは
無視できるとする。

（7） 乱流モデルは LESを適用する。
（8） 乱流 Prandtle数は 1とする。
（9） 凝固温度はてこの原理で計算する 23)。
支配方程式は次の通りである。

	 fg + fl + fs = 1				    （1）

	 — + ∇ ⋅ ( fgug) = 0				   （2）

	 — + ∇ ⋅ ( fl ul) = −Rv			   （3）

	 — + ∇ ⋅ ( fs us) = Rv			   （4）

ρg — = ρl — + — ρl [— − —] − — RegCDg(ug − ul) + (ρl − ρg)g
						      （5）
— + ∇ ⋅ ( fl ρl ul ul) 
= −fl ∇p + ∇ ⋅ [ fl (μl+μt)(∇ul+∇ul

T)] + fl [β(T−T0) ρl g + γ(us−ul) + Flg]
						      （6）
— + ∇ ⋅ ( fl ulT + fg ugT ) = ∇ ⋅ [(α + αt)∇T ] + — Rv(−ΔH)	 （7）

	 T = —			   （8）

ここで tは時間，uは流速，fは体積率，pは圧力，Tは温度，
ρは密度，μは粘性係数，Cpは比熱，αは熱伝導率，βは
熱膨張率，gは重力加速度，Rvは溶鋼の凝固率，ΔHは潜熱，
mlは液相線の勾配，msは固相線の勾配を表す。下付き添

え字の l，s，gはそれぞれ液相，固相，気相である。係数
Reg及び CDgは式（9）と式（10）で与える。

	 Reg = dg |ul − ug| —				    （9）

	 CDg = 0.4 + — + —			   （10）

また，μ t，α tは乱流粘性係数及び乱流熱伝導率を表わす。
乱流粘性係数は式（11）で与える。
	 μt = ρl (CsΔ

1/3)2 √2|S||S|			   （11）
ここで係数 Cs = 0.1であり，Δはセルの体積，Sは式（12）で
定義されるひずみ速度テンソルである。
	 S = — (∇ul + ∇ul

T )				    （12）
式（6）中の右辺第 3項は温度による浮力であり，T0は液相
の平均温度である。第 4項は固液共存相の流体抵抗を表し，
係数 γを式（13）で与える。

	 γ = — —				    （13）

ここで D2は 2次デンドライトアーム間隔である。第 5項は
液相と気相の運動量交換であり，Flgを式（14）で与える。

	 Flg = fg — Reg CDg (ug − ul)			   （14）

2.2	 計算条件及び計算方法
計算領域は図1に示すように 250 mm × 1 500 mm × 3 000 

mm（厚さ × 幅 × 長さ）の直方体領域とした。湯面から 900 
mmの範囲を鋳型として熱伝達係数を 800 W/m2Kとし，そ
れ以降は 2次冷却と仮定して熱伝達係数は 400 W/m2Kと
した。浸漬ノズルの形状は図2に示す通りとし，浸漬深さ
d（mm），吐出孔高さ h（mm），ノズル角度 θ（degree）を連続
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なパラメータとして最適化により求める変数とした。計算
領域の分割数は，長さ方向に 516 mm以降の領域について
は 36 × 80 × 23（厚さ × 幅 × 長さ）で固定とした。516 mmまで
の領域については，36 × 80（厚さ × 幅）は固定であるが，長
さ方向には浸漬深さと吐出孔高さの値に応じて，それぞれ
図 1（b）における領域（D）及び（H）の箇所の分割数を変更
した。領域（D）については，格子間隔が 25 mm未満となる
最小の数を分割数とし，領域（H）については，25 mm以下
となる最小の数を分割数とした。ただし，領域（H）の分割
数が 4未満の場合の分割数は 4とした。
スタッガード格子上に離散化し SOLA法 24)を基にした任
意形状に対応した解法を用いて計算を行った。移流項には
2次の中心差分スキーム，拡散項は 2次の中心差分を用い
て，移流項は Euler法により時間発展し，拡散項は陰的に
計算を行った。
鋳造引き抜き速度は 1.4 m/min，浸漬ノズルから鋳型へ

流入するAr気泡の量は文献 25)を参考に，0.5 mm気泡径
を 2.668 Nl/min，1.0 mm気泡径を 0.944 Nl/min，1.5 mm気
泡径を 0.493 Nl/minとした。なお，最適化の目的であるピ
ンホールとブローホールはいずれも存在量が最も多い 0.5 
mm気泡径を対象とした。

2.3	 気泡捕捉のメカニズム
気泡が凝固界面に捕捉されるメカニズムとして，速度勾

配による Saffman力 26)，界面活性元素の濃度勾配に起因す
る界面張力差 27, 28)，電磁力 29)などが作用していると考えら
れているが，その詳細は不明である。例えば，硫黄濃度が
高いほど，ピンホールが発生しやすいことが報告されてお
り 30)，界面活性元素である硫黄の濃度勾配による界面張力
差が大きく影響していると考えられる。式（15）は，界面張
力差により溶鋼中の気泡に作用する力 FIを示す 27)。

	 FI = — πR2C0 — — (1 − Kε) exp (− —)	 （15）

ここで CLは境界層中溶質濃度，C0は凝固前の液相の溶質
濃度，Rは気泡半径，σは界面張力，K εは実効分配係数，
Vsは凝固界面の成長速度，xは凝固界面からの距離，δは
濃度境界層厚み，DLは溶質の拡散係数である。実効分配

係数 Kεは，式（16）として表される。

	 Kε = —		  （16）

ここで K0は平衡分配係数である。
式（16）による界面張力差による気泡への作用力を連続鋳
造機の数値解析において考慮するためには，硫黄濃度分布
と凝固による偏析を考慮した計算を行えばよいが，0.01～
1 mm程度の濃度境界層厚みを考慮することは現在の計算
能力では困難である。一方，この界面張力差による作用力
は，濃度境界層厚みを気泡径よりも十分に小さくすれば，
その効果がなくなる。濃度境界層厚みは，Burtonらが式
（17）の関係を報告している 31)。

	 δ = 0.285DL
1/3 ν1/6 ω−1/2			   （17）

ここで νは動粘性係数であり，ωは液相の回転による角速
度である。すなわち，濃度境界層厚みは，凝固界面全面の
流速のみの関数となり，流速が速いほど境界層厚みは薄く
なる。
以上から，連続鋳造機の数値解析におけるピンホールの
評価方法として，凝固シェルに捕捉される気泡個数を溶鋼
流速に依存するとしてモデル化することが適切である。気
泡の凝固シェルへ捕捉される速度 ηεを式（18）に示すよう
に仮定した。
	 ηε = nε Rs Pε (|u|)				    （18）
ここで nεは気泡体積率，Rsは凝固速度であり，Pε(|u|)は溶
鋼流速に依存した気泡の捕捉確率である。凝固シェルに捕
捉された気泡の体積率 nεは，式（19）に示す通り，凝固シェ
ル速度 usによって輸送する。

	 — + ∇ ⋅ (usnε) = −ηε			   （19）

気泡の捕捉流速の閾値として，0.05 m/s 32)や 0.15 m/s 33)の
値が報告されているが，凝固界面位置の定義や流速の評価
位置が異なるため，正確な値は不明である。さらに，閾値
を 0.05 m/sとした場合は気泡が捕捉され，0.051 m/sの場合
は全く捕捉されないというモデルは不自然と考えられる。
よって，捕捉確率は速度の関数として，速度が増加するほ
ど確率を低下させる式（20）に示す指数関数型のモデルとし
た。
	 Pε (|u|) = exp (−C0 |u|)			   （20）
指数関数型モデルでは，0.15 m/sの場合の捕捉確率が，1 × 
10−8程度となるように，式（20）の係数を C0 = 100と調整し
た。また，CFDにおいて，凝固が開始し固相率を有する要
素の流速は，Darcy則により流速が大きく低下するため，
凝固界面流速として固相率は 0.1の位置の流速を用いた。

2.4	 ピンホールとブローホールの算出方法
ピンホールとブローホールは，CFD計算開始から実時間
換算で 1 000秒経過し，定常に達した後，100秒間の時間
平均化を行った値を評価した。具体的に，ピンホール yPと

8
3

∂σ
∂CL

Vs

DL

Vs(x − δ)
DL

K0

K0 + (1 − K0) exp (−Vs δ/DL)

∂nε
∂t

図2　浸漬ノズルの寸法
Geometry of the immersion nozzle. All dimensions are in 
mm, except angle degree.
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ブローホール yBは式（21）と式（22）で求めた。

	 yP = ( ∑  ∑  — δt) / ( Vc ∑ Vi, P)		  （21）

	 yB = ( ∑  ∑  — δt) /  ∑ Vi, B			  （22）

ここで，Nは時間の最大ステップ数，δtは時間ステップ幅，
MPとMBはそれぞれシェル側面の内，表層から 2 mmまで
のセルの総数と 2 mm～15 mmのセルの総数，Vi,PとVi,Bは
それぞれ当該領域における i番目のセルの体積，Ci,P

nと Ci,B
n

はそれぞれ時間 nステップ目の当該領域における i番目の
セル内に捕捉された Ar気泡の体積率を表す。また，Vcは
直径0.5 mmの球の体積，すなわちVc = π (0.5 × 10−3)3/6である。
したがって，ピンホールは個数密度，ブローホールは体積
率として評価している。

3.	 浸漬ノズル形状最適化の方法

3.1	 問題設定
本稿で考える浸漬ノズル形状最適化では，浸漬深さ d，

吐出孔高さ h，ノズル角度 θを設計変数とするため，探索
空間を式（23）のように設定する。
S = {(d, h, θ)T ∈ ℝ3 : dlb ≤ d ≤ dub, hlb ≤ h ≤ hub, θlb ≤ θ ≤ θub}	（23）
設計限界があるため，探索空間には下限値 dlb，hlb，θ lbと上
限値 dub，hub，θubを設けた。今回用いた上下限値を表1に
示す。
浸漬ノズルの上記 3変数が決まれば CFDによりピンホー

ルとブローホールが計算できるので，この工程を関数 Fと
して式（24）のように表す。
	 (yP, yB)T = F (d, h, θ)				   （24）
このとき，ピンホールとブローホールを低減するための浸
漬ノズル形状最適化問題は式（25）のように定式化できる。
	 Find (d*, h*, θ*)T = argmin L (F (d, h, θ))		  （25）
ここで L = L (yP, yB)は目的関数を表している。ピンホールと
ブローホールを同時に最小化することが本研究の目的であ
るため，問題は多目的最適化問題に分類される。これを単
純化するために，本稿では，式（26）のように 2つの目的を
平均で定義される目的関数に落とし込むことで単一最適化
問題とした。
	 L (yP, yB) = — | yP | + — | yB |			   （26）
一般に最適化は目的関数を評価するために複数回モデル

Fを呼び出すため，計算コストの観点から問題（26）を直接
解くことは現実的ではない。そこで，本稿では，Fを使わず，

Fを近似する計算コストの低いモデル F ̃としてニューラル
ネットワークを使用した。このとき，最適化問題（25）は，
式（27）で表される近似問題となる。
	 Find (d*̃, h*̃, θ *̃ )T = argmin L (F ̃ (d, h, θ))		  （27）
さらに，最適解の精度を高めるために，データ点を段階的
に追加して，ニューラルネットワークの精度を高めながら，
反復的に最適解の更新を行う逐次近似最適化 18, 19)の枠組み
を採った。結局，式（28）で表される問題を解くこととした。
     Find (dk̃, hk̃, θ k̃ )T = argmin L (Fk̃ (d, h, θ)),   k = 1, 2, …	 （28）

3.2	 ニューラルネットワークによるピンホールとブ
ローホールの予測

本ニューラルネットワークモデルは，浸漬ノズルの設計
変数 h，d，θを入力として，ピンホールとブローホール yP，
yBを出力とする。教師あり学習を利用してモデルを作成し
た。データセットΩ = {(xj, yj) = (hj, dj, θj, yP, j, yB, j) |  j = 1, …, m} が
与えられたとき，まずデータセットΩを学習用のデータセッ
トΩ trainとテスト用のデータセットΩ testに 7：3の割合で分
割した。その後，Ω trainの入出力変数を式（29）で標準化し
たデータセットΩ'

trainを作成した。
	 x' = —				    （29）
ここで x'は xを標準化した値，μと σは各変数の平均と分
散である。また，これらの平均と分散を用いて Ω testの入出
力変数を式（29）で変換したデータセットΩ'

testを作成した。
ニューラルネットワーク F ̃は，式（30）のように複数の関
数 F̂iが入れ子構造または層構造になった関数である。
	 F ̃ (x) = F̂N (F̂N−1 (… (F̂1 (x))))			   （30）
関数 F̂iは，より具体的に式（31）で表される。
	 f ̂i (ŷ 'i−1) = a (Wi ŷ 'i−1)				    （31）
ここでW iは重み行列，ŷ 'i−1は式（32）で定義される i − 1層
の出力ベクトル ŷ i−1の一行目に1を挿入したベクトルである。
	

ŷ i−1 = { F̂i−1 (F̂i−2 (… (F̂1 (x))))	 if  i ≥ 2		
（32）	            x,			   if  i = 1

関数 aは活性化関数と呼ばれ，双曲線正接関数やランプ関
数（ReLU）を始めとして様々な形状のものが提案されてい
る 34)。
重みは事前には決定できないため，事前に決めた誤差関

数を最小化することでニューラルネットワークが Ω'
trainの入

出力に一致するように重みを更新すなわち学習する。学習
では，確率的勾配降下法 35)を用いた。誤差関数としては式
（33）で定義される平均二乗誤差に正則化項を加えたものを
採用した。

E (y,  y ;̃ W) = —  ∑ {(yP, j − yP̃, j)
2 + (yB, j − yB̃, j)

2} + λ ( ∑ |wi, j|
p) 

1–p
	（33）

ここで yと y ̃はそれぞれ与えられた出力データと予測値で
あり，wi,jは重み行列の成分，λは正則化の程度を表すパラ
メータを表している。ただし正則化項の和はニューラル
ネットワークすべての重みについて取られるものであり，

N
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表1　探索空間の上下限値

Upper and lower bounds of the search space

dlb (mm) hlb (mm) θlb (degree)
125 60 15

dub (mm) hub (mm) θub (degree)
225 120 40
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また p ≥ 1である。
正則化項は過学習を防止することを目的としたものであ

るが，加えて，ドロップアウトも使用した。ドロップアウト
は各層の出力ベクトルの成分を一定の割合で間引き，次層
の入力変数の次元を落とす方法である 36)。これにより，確
率的勾配降下法で局所解へ落ち込むことを防ぐ効果が得ら
れる。さらに，学習を早期に完了させるため，重みの初期
値を文献 37)に倣って設定した。以上のニューラルネット
ワークの作成においては Pythonのライブラリである
TensorFlow 38)を用いた。
ニューラルネットワークの構造を決定するパラメータと

して，層数 N，各層の入力変数の次元 nunit，ドロップアウ
トの割合 r，活性化関数の種類，正則化項における p及び λ，
確率的勾配降下法における学習率 ηがあり，これらは学習
より前に決定しておく必要がある。本稿では，ベイズ最適
化を用いて各パラメータの最適化を行った。表2に調整対
象のパラメータとその探索範囲を示す。実装では，Python
のライブラリであるOptuna 39)を用いた。各パラメータの最
適候補値の決定と学習及びテストデータΩ'

testを用いた予測
を繰り返し，最もテストデータの予測精度が良いものを最
終的なニューラルネットワークモデルとした。なお，ベイ
ズ最適化における試行回数は 1 000回とし，テストデータ
の予測精度は決定係数 R2で測った。

3.3	 粒子群最適化
粒子群最適化 20, 40)は，ランダムに位置する複数の粒子（探

索点）が，決められた規則に則って探索空間を移動しなが
ら最適解を探していく方法である。ここではニューラルネッ
トワークによるピンホール及びブローホールの予測を組み
込んだ方法について述べる。
一つの粒子の位置は浸漬ノズルの設計変数で構成される
探索空間内のベクトルによって x i = (di, hi, θ i)

Tと表される。
ここで iは粒子の番号である。また，各粒子は位置ベクト
ルのほかに移動ベクトルも持っており，探索空間の次元の
ベクトル vi = (vi1, vi2, vi3)

Tで表される。さらに，各粒子はそれ
までの探索で発見したそれぞれの最良解，すなわち目的関
数が最も小さくなった時の位置 lbesti = (lbesti1, lbesti2, lbesti3)

T

と，その目的関数の値 L (F ̃(lbesti))を記憶している。群れと
しては，すべての粒子がこれまでの探索で発見した最良解
gbest = (gbest1, gbest2, gbest3)

Tを記憶している。
図3に計算流れ図を示す。まず指定した粒子数だけ探

索空間内にランダムに粒子の位置 x i
(0)と速度 v i

(0)を生成す
る。次にニューラルネットワークを用いて各粒子に対する
目的関数の値 L (F(̃xi

(0)))を計算し，最良解 lbestiを記憶する。
その後は，設定した最大の反復回数に到達したか収束する
まで以降の処理を繰り返す。反復回数を tとするとき，現
在の位置 x i

(t)から，それぞれの最良解へ向かうベクトル
lbesti

(t) − xi
(t)，群れ全体の最良解 gbest (t) − xi

(t)，及び前回の移
動ベクトル v i

(t)の重み付き線形結合として新たな移動ベク
トル v i

(t+1)を生成する。t + 1回目の移動における i番目の粒
子の移動ベクトルは式（34）で与えられる。
	 vi

(t) = wvi
(t) + c1r1 (lbesti

 (t) − xi
(t)) + c2r2 (gbest (t) − xi

(t))	（34）
ここで r1と r2は 0から 1の間に分布する一様乱数，w，c1，
c2は事前に設定する重みパラメータである。そして，式（35）
によって各粒子の位置を次の位置 xi

(t+1)に移動する。
	 xi

(t+1) = xi
(t) + vi

(t)				    （35）
なお，xi

(t+1)の j番目の成分 xij
(t+1)が下限値を下回った場合に

は xij
(t+1)を下限値とし，同様に，xij

(t+1)が上限値を上回った場
合には xij

(t+1)を上限値とした。
本稿では，終了条件として最大反復回数を与えることと

し，表3に挙げる条件で最適化を実施した。

3.4	 動径基底関数ネットワークによる密度関数を用い
たサンプル点の追加

動径基底関数ネットワークは入力層，隠れ層 1層，出力

表2　ニューラルネットワーク構造のパラメータと探索空間
Parameters of neural network structure and search range

N nunit r
2 to 7 1 to 100 0.0 to 0.9

p λ η
1 or 2 100 to 10−3 100 to 10−4

表3　粒子群最適化のパラメータ
Particle swarm optimization parameters

Number of particles w c1 c2 Max iteration
100 0.5 0.14 0.14 500

図3	 ニューラルネットワークに基づく粒子群最適化のフ
ロー図

Neural network-based particle swarm optimization process
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層の 3層からなるニューラルネットワークである。設計変
数からなる既存のデータ点を {xj}j = 1,…, mとする。ただし，重
複はないものとする。この時，動径基底関数ネットワーク
の出力は式（36）で与えられる。
	 z (x; α) = ∑ αi K (x, xi)			   （36）
ここで K (x, x i)は i番目のユニットの基底関数，α = (α1, …, 
αm)は基底関数の重みである。本稿では基底関数として式
（37）で定義されるガウス関数を用いる。

	 K (x, xi) = exp ( − — )		  （37）

ここで r jは i番目のデータ点の半径である。半径の定義式
は様々なものが提案されている 21, 41, 42)が，本稿では，文献
42)に倣い式（38）を用いた。

	 ri = —				    （38）

ここで nは探索空間の次元，di,maxは i番目のデータ点と他
のデータ点との距離の内，最大のものを表している。本稿
では di,maxとして式（39）に示すようにユークリッド距離を採
用した。
di,max =  max || xj − xi || =  max  √ |dj − di |2 + |hj − hi |2 + |θj − θi |2	 （39）
密度関数は，動径基底関数ネットワークを用いてサンプ

ル点の疎な領域に極小値を生成させる関数である。密度関
数を用いたサンプル点の決定方法は，以下の手順で行われ
る。
（1） すべての成分を 1とした列ベクトルを用意する。

	 y = (1, …, 1)T
m×1				    （40）

（2） 式（41）で係数 α* = (α1
*, …, αm

*)を求める。
	 α* = (KTK + ε)−1KTy				   （41）
 ここで K，εはそれぞれ式（42）と式（43）で定義される行
列である。式（43）中の εは重みパラメータであり，本
稿では ε = 1.0 × 10−2とした。

（3） 次の最小化問題（44）を解き，得られた最小解を追加サ
ンプル点とする。なお，密度関数とは本問題の目的関
数を指す。

	 Find x* = argmin ∑ αi
* K (x, xi)		  （44）

3.5	 実装方法
図4に全体の計算流れ図を示す。最適化開始時点では

ニューラルネットワークの学習に使用するデータがないた
め，CFDを用いてピンホールとブローホールを計算するこ

とで，その時のノズル条件と合わせてデータセットを作成
する。ニューラルネットワークの外挿性能は高くないため，
ここで用意するデータセットは探索範囲の境界に相当する
条件を中心に数点選択した。具体的には，浸漬深さ（mm）
が 60，100，120，吐出孔高さ（mm）が 125，175，155，195，
225，ノズル角度（degree）が 15，20，25，30，35，40である
時の組み合わせた条件を計算した。
その後，当該データセットを用いてニューラルネットワー

クの最適な構造を探すとともに学習を行い，得られたモデ
ルを用いて粒子群最適化を実行する。粒子群最適化により，
改善可能なノズルの候補条件が得られる。併せて動径基底
関数ネットワークを用いた密度関数により，データがない
領域からノズル条件を求めて追加データ点とする。粒子群
最適化と密度関数により得られたノズル条件に対して，正
確なピンホールとブローホールを得るために CFDを実行す
る。ここまでで得られたノズル条件とピンホール及びブ
ローホールをまとめてデータセットに追加する。ここで，
解候補をできるだけ多く確保してデータセットを拡充する
ことでニューラルネットワークの予測精度を短工期にあげ
るため，粒子群最適化と密度関数によるサンプル点の追加
は 3回ずつ繰り返すこととした。以上の処理を反復して行
い，所定の回数を終えた時点で全処理を終了とする。

4.	 最適化結果と考察

図5に，黒丸として最適化開始前に用意した浸漬ノズル
条件の CFD計算値（base condition），黒三角として逐次近
似最適化の反復を 10回行って得られた浸漬ノズル条件で
のニューラルネットワークによる予測値（prediction by 
neural network），白丸として同条件並びに動径基底関数
ネットワークによる密度関数で求めた浸漬ノズル条件の

m

i = 1

(x − xi)
T (x − xi)
ri

2

di,max

√nn √m − 1

j =1, …, m j =1, …, m

x∈S

m

i = 1

図4　逐次近似最適化のフロー図
Sequential approximate optimization process

K = 

K(x1, x1) K(x1, x2) ... K(x1, xm)

（42）K(x2, x1) K(x2, x2) ... K(x2, xm)

K(xm, x1) K(xm, x2) ... K(xm, xm)

ε = 

ε 0 ... 0

（43）0 ε ... 0

0 0 ... ε
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CFD計算値（optimal conditions & search points）を示す。本
稿では，理想である最小のピンホールとブローホールをい
ずれも 0としているため，図の左下ほど良い条件である。
ニューラルネットワークによる最適化結果（黒三角）は，手
動での探索結果（黒丸）よりも良化する条件を予測してい
る。この条件で CFD計算を実施した結果（白丸）とニュー
ラルネットワークの予測値（黒三角）は一致しない場合もあ
るが，概ね同じ傾向を示すことが確認された。よって，
ニューラルネットワークでの予測と確認のための CFD計算
を自動的に繰り返すことにより，効率的かつ短時間で改善
可能な条件を見出すことができる。
図 5中の条件 Aは手動による最良点（黒丸），条件 Bは

CFD確認計算（白丸）の最良点を示している。以降，これ
らのことを単に基本条件，改善条件と呼ぶ。表4に基本条
件と改善条件のピンホールとブローホールを示す。いずれ
の数値も改善条件の場合が小さくなっており，ピンホール
で約 56％，ブローホールで約 10％低減できた。
図6にそれぞれのノズル形状を示す。基本条件の浸漬ノ
ズルについては，吐出孔高さとノズル角度が今回考えた探
索領域における下限値近くの値となっていることから，水
平に近く速い吐出流を得ることがピンホールとブローホー
ルを低減する傾向にあることが分かる。図7（a）は基本条

件での CFD計算で得られた流速を示しており，鋳型短辺
に衝突した吐出流が上下に分岐している。このような流れ
はダブルロール流動パターンとして知られている 43)。ダブ
ルロール流動パターンで生じる上昇流は湯面に到達後，湯
面を攪拌することで Ar気泡が凝固界面に捕捉されること
を抑制するため，ピンホールを小さくすることができる。
また，吐出流とダブルロール流動パターンによる上昇 /下
降流により凝固界面に捕捉された Ar気泡の洗浄効果も生
み，ブローホールを小さくすることもできる。
改善条件は，これらの効果をより効果的に得られる結果

となっている。浸漬ノズルの形状については，吐出孔高さ
は基本条件同等であるが，角度をより浅くしていることか
ら，より水平方向への吐出流を生む結果となっている。図
7（b）に見て取れるように，この効果によって強い上昇流が
得られ，湯面の流速が強くなりピンホール改善につながっ
たと考えられる。浸漬深さが深くなった理由としては，鋳

表4　条件別のピンホールとブローホール
Pinholes and blowholes by condition

Base condition Improved condition
Pinhole 2 322 1 002

Blowhole 13.8 12.3

図5　ピンホールとブローホールの散布図
Scatter plot for pinhole and blowhole

図 6　浸漬ノズルの寸法比較
Comparison of immersion nozzle shapes
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型全面に流速を生じさせ，凝固シェルへ捕捉された気泡を
流すことでブローホールを低減するためと考えられる。図
8に流速の大きさを示す。基本条件に対して改善条件では，
全体的に流速が大きくなっていることが確認できる。また，
湯面に到達した流れが浸漬ノズルのある鋳型中央部で下方
に流れると，同時に Ar気泡を運ぶためブローホールが悪
化する。よって，浸漬ノズルを深くすることで湯面の中央
部に向かう流れを強くしすぎないようにしていると考えら
れる。

5.	 結　　　言

本稿では連続鋳造機における鋳型内溶鋼流動及び伝熱
凝固の CFD計算とニューラルネットワークを用いた最適化
法を組み合わせた浸漬ノズル形状最適化方法並びにその適
用例について報告した。本法では，CFD計算に鋳型内溶
鋼流動と伝熱凝固の数学モデル，最適化の枠組みに逐次近
似最適化，CFD計算の代理モデルにニューラルネットワー
ク，最適化アルゴリズムに粒子群最適化を使用して組み合
わせた。本法を，ピンホールとブローホールを低減する浸
漬ノズル形状探索に適用した結果，事前に CFD計算によ
り求めたピンホールとブローホールに対して，ピンホール
で約 56％，ブローホールで約 10％低減することができた。
また，浸漬深さを深く，吐出孔高さを低く，ノズル角度を
浅くしたノズル形状が良い傾向が見られた。これにより，
水平に近く速度の速い吐出流と強い上昇流が得られ，湯面
がかき混ぜられることでピンホールを低減できたと考えら

れる。また，鋳型内全面にかけて凝固界面に付着した Ar
気泡を洗い流す効果も得られることでブローホールを低減
できたと考えられる。
今後の課題としては，EMSや EMBrを考慮した場合の

ノズル形状最適化が挙げられる。また，本稿では，ピンホー
ルとブローホールの評価値を平均化することで単一目的最
適化として解いたが，多目的最適化とした場合の検討も必
要であると考えられる。
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