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１． 研究課題 
化学プラントやバイオプロセスでは、反応の選択性や効率を高めるために、攪拌により均一

場を形成させることが多い。これは偏流や対流により温度や速度、濃度が不安定になり予期せ

ぬ分布となるため攪拌が必要とされている。さらに原料供給や反応生成が熱流動や濃度の場を

不均一にする。このため熱流動や反応の方程式が既知であっても、寸法や形状が異なることで

反応場が変化し、反応の予測が困難になる。 
本研究の目的は、熱や流れ、化学反応を三次元過渡計測するセンサーや計測法を開発し、熱

流動場と反応場を精緻に捉えることで、熱流動と反応機構を明らかにすることである。寸法や

形状の違いが熱流動と反応に与える影響を把握するため、三次元付加造形技術を活用する。構

造を三次元造形するだけではなく、計測センサーと制御機器を三次元造形して実装し、任意の

流動・反応系をスケーラブルに計測・制御するための技術開発を行う。化学プラントでは模擬

実験は縮小寸法に、バイオプロセスでは拡大寸法となる場合があるが、計測制御を含めてス

ケーラブルな実験が可能になることにより、熱流動と反応機構を解明し、化学及びバイオプロ

セスを統合的に解明し、実用に供する最適なスケールと形状、反応条件を見出すことを目的と

する。 
 

２． 主な研究成果 
先進計測・制御法と機械学習による熱流動・反応機構研究として、初年度後期と 2 年目前

期における主な成果を概説する。 

 
2.1  マイクロチャンネルを利用した化学反応過程可視化ディバイスの概念 

化学反応過程を把握する実験は、主に手作業でビーカーや試験管を用いることが多い。多種

類の液体混合では瞬時局所で、どの割合で混合されたかに従い、様々な生成物が顕れる場合が

ある。これに対して本研究では、流路幅が毛髪程度のマイクロチャンネルを利用した液体混合

方式を提案する。 
図 1 に開発したマイクロチャンネル内における化学反応過程のその場観察・分析法について

概念図を示す。矩形流路の幅と高さを 50 m と細くすることで二次流れを抑制した一次元流と

する。キャリア液に異なる種類の液体を注入して、流路が拡大・縮小する菱形部で液滴を合体

させ、反応を開始させる。その後の経過を可視化し、成分分析を行う。この手法は合体前の溶

液の体積が明確であり、瞬時に混合できることから、混合条件が明確となる。また一次元流を

高速度撮影することで、混合開始からの時間経過として化学反応を明瞭に観察できる。 

 
 



2.2  デジタルツインによる液滴整列注入と任意数の合体 

図 2 に、キャリア油中に異なる液を自励振動により整列注入した実験例を示す。キャリア液

はシリコーン油で、注入する水溶液は可視化のため赤色と青色に着色した。界面張力の作用に

より両液体は互いに譲り合って油中に液滴として注入される。流路寸法や形状、界面活性剤の

種類や濃度を工夫することで、液滴体積や注入間隔が制御可能である。なお、数値流体力学

(CFD)シミュレーションにおいても、実験で観測された自励振動による整列注入が再現できる

ことを確認した。よってデジタルツインにより CFD を用いた流路設計が可能になった。 
整列注入された液滴は、図 1 の流路の拡大縮小となる菱形流路に流入した際に、毎回同じ場

所で合体した。本実験ではキャリア油の流量を変化させることにより、合体数は 2 液滴から連

続的に 7 液滴まで可能であった。この合体も CFD により再現できた。 

 
2.3  デジタルトリプレットによる機械学習の探索的利用 

図 3 に、菱形流路における液滴合体数を機械学習するために必要な学習条件を示す。合体す

る液滴数が 1（合体せず）, 2, 3, 4, 5 となる撮影画像を対象とした。合体前における液滴流動の

特徴を見出すために、合体前の上流側を切り取り（図 3(a)参照）、分類学習に用いた。詳細は省

略するが、過学習を抑制しつつ、全ての画像を分類できる畳み込みニューラルネットワーク

(CNN)を得た。機械学習が合体をどのように予測したかを LIME 法により可視化した。画像の

LIME 法として、図 3(b)に示すパズルのピースのように類似した画像に分割し、ランダムに約

3 割の画像を隠す試行を 1000 回繰り返した。一部の画像を隠したために合体する液滴数を誤

分類した場合には、隠した画像が重要と判断し、画像の重要度を図 3(c)～図 3(e)にカラースケー

ルと共に示した。これらの画像の違いにより、実験撮影毎に異なる流路背景画像を除去するこ

とで良好な分類学習ができることを示している。この他に、合体する液滴数の違いは合体位置

より上流の液滴流動から予測可能であり、菱形流路の入口（流路拡大部）の角度などが重要で

あることを、機械学習した CNN から理解することができた。 
さらに CFD では粘性率や界面張力を変化させた結果も機械学習させることに成功し、同様

に合体位置より上流の菱形流路の入口から、合体する液滴数を予見できることが判明した。こ

れらの成果はデジタリトリプレットして、化学反応機構の解明に CFD や機械学習が役立つこ

とを示している。 

 

 
図 1 開発したマイクロチャンネル内化学反応過程のその場観察・分析の概念図 



 

図 2 キャリア油流中に異なる液を自励振動により整列注入した実験例 
 

 

図 3 菱形流路における液滴合体数を機械学習するために必要な学習条件 
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５． 研究活動の課題と展望 

今後は開発した計測・制御技術を活用し、実験とシミュレーション、機械学習を融合した創

薬用ディバイスや、プラント機器の照射脆化機構解明に向けた機器開発を行う予定である。 

 


