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摘要院随着功率模块集成化程度的提高袁其散热结构优化已成为研发中的关键遥拓扑优化可通过变换散热器形

貌尧结构来最大化地提升散热效果袁因此受到了广泛关注遥 但在拓扑优化过程中袁每步迭代均需要计算模块与散热
器温度分布袁占用较庞大的计算资源和计算时间遥为加速传统散热器拓扑优化进程袁在基于传统固体各向同性材料
惩罚 SIMP 渊solid isotropic material with penalization冤 散热器拓扑优化方法的基础上袁 提出一种嵌套神经网络 NN
渊neural network冤同步学习的快速迭代方法遥首先袁构建散热器基于编码器鄄解码器结构的 NN预测模型袁即基于散热
器形貌迭代进化过程实现优化结构的快速预测曰其次袁将 NN模型与散热器 SIMP拓扑优化流程相嵌套袁利用迭代
过程中的中间形貌同步训练 NN曰最后袁针对单芯片尧两芯片模块结构袁对比所提方法与传统迭代方法的拓扑优化结
果袁验证了所提 NN同步学习方法的准确性和快速性遥
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粤遭泽贼则葬糟贼院 With the improvement of the integration degree of power modules, the optimization of their heat transfer
structures has become a focus in the development. The topology optimization渊TO冤 can maximize the cooling performance by
transforming the morphology and structure of heat sinks, thus receiving extensive attention. However, in the TO process,
the temperature distribution of modules and heat sinks needs to be calculated in each iteration step, consuming a large
amount of computing resource and calculation time. To accelerate the TO process of traditional heat sinks, a fast iterative
method combining neural network渊NN冤 synchronous learning and the traditional solid isotropic material with penalization
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渊SIMP冤鄄based TO methods is put forward. First, an NN pre鄄
diction model based on the encoder鄄decoder structure is con鄄
structed, which can iteratively evolve the shape of heat sinks to
achieve a fast prediction of optimized structures. Second, the
NN model is integrated into the TO process of the heat sink
based on the SIMP method, and the NN is trained syn鄄
chronously using the intermediate morphology obtained in the
iteration process. Finally, aimed at the single鄄chip and dual鄄
chip modules, the results obtained by the new method and tra鄄
ditional iterative methods are compared to validate the accura鄄
cy and rapidity of the proposed NN synchronous leaning
method.
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以碳化硅 SiC渊silicon carbide冤和氮化镓 GaN
渊gallium nitride冤为代表的第三代半导体材料具备宽
禁带宽度尧低导通压和高热导率的优势袁因此在电气
化交通尧 工业制造和航空航天等领域得到了广泛应
用[1鄄2]遥然而袁随着器件功率密度的不断提高袁高效散
热技术已成为限制其进一步发展的关键因素[3鄄4]遥针
对该问题袁国内外学者积极探索诸多散热系统的设
计与优化手段[5]袁但传统优化方法仅能计及散热结
构尺寸与数量的变化袁难以克服工程经验限制以实
现散热器形貌的彻底优化设计袁从而无法发挥有限
空间内的最大化散热性能遥

自 1994 年 Sigmund O[6]首先使用逆均匀化方

法获得具有极端热膨胀系数的复合材料后袁出现了
许多拓扑优化技术在热传导问题中的应用方法袁如
进化结构优化法尧水平集法等[7鄄8]遥目前袁应用最广泛
的是固体各向同性材料惩罚法 SIMP 渊solid isotropic
material with penalization冤[9鄄10]袁其通过定义材料相对
密度得到材料在设计域中的最优分布袁但大型结构
拓扑优化需重复进行有限元计算且计算效率较低袁
而深度学习法因其更强大的数据处理能力袁被广泛
应用于拓扑优化研究遥 Sosnovik I等[11]首先利用深

度学习作为有效的逐图像标记技术来执行拓扑优

化袁减少了总时间消耗曰Kallioras N A等[12]将深度置

信网络集成到 SIMP方法中袁将所需的迭代次数减
少一个数量级以上遥 然而袁现有模型需通过大量拓
扑优化运算来收集训练样本袁并在此基础上独立进
行神经网络训练袁因而训练时间需与拓扑优化时间
相叠加袁限制了全流程总体效率的提升遥

针对该问题袁 本文在 SIMP方法的框架下袁提
出一种将编码器鄄解码器神经网络模型与 SIMP法
嵌套的模块散热器同步学习快速拓扑优化方法袁利
用传统 SIMP法优化过程中的中间迭代结果袁在后
续拓扑优化迭代的过程中同步训练神经网络曰在神
经网络预测结果与后续拓扑优化迭代结果差别小

于预设值后袁 应用神经网络替代拓扑优化迭代袁从
而有效降低总体优化时间遥

1 散热器拓扑优化方法与模型

典型单芯片模块散热器设计域简化拓扑优化

模型如图 1渊a冤所示遥 其中袁由于模块内芯片发出的
热量延热扩散角传递至散热器[13]袁为了计算简便袁
在设计域左侧以均匀单体热源 Q等效遥 设计域中袁
散热器部分为自然对流散热袁需通过拓扑优化区分
散热器渊铜冤和冷却介质渊空气冤遥当设计域中某区域
为散热器时袁其具备较高热传导性能曰而当其为冷
却介质渊空气冤时袁铜制散热齿可向该冷却介质通过
自然对流换热遥因此袁若设计域中散热器部分过多袁
势必造成对流换热面积不足袁限制散热能力曰反之袁
若冷却介质区域过大袁则存在热源发出的热量难以
有效传导至自然对流换热面的问题遥 针对该问题袁
需通过拓扑优化得到散热器与冷却介质的最优分

布结构与散热器形貌遥 此外袁为了保证优化目标的
全局性袁在稳态热传导问题中通常以散热弱度为目
标函数袁散热弱度越小袁结构向周围介质散热的能
力越强[14]遥

x= {x1袁x2袁噎袁xn}沂Rn 渊1冤
C=T TK渊x冤T =

n

e=1
移T TeKeTe 渊2冤

n

e=1
移xeve臆 f窑V 0 渊3冤
KT =P 渊4冤
0 < xmin臆 xe臆1 渊5冤

式中院悦为结构散热弱度曰T为节点温度向量曰K为
整体结构热传导矩阵曰P 为整体结构的热载荷向
量曰x为单元密度袁即设计变量曰Te为单元节点温度
向量曰xe为各材料单元的相对密度曰ve为单元体积曰
V 0为设计域的总体积曰f为材料体积分数曰n为单元
总数曰xmin为单元密度最小值袁用于防止计算时出现
奇异矩阵袁一般取 0.001遥 单元热传导矩阵 Ke的定

义[15]为

Ke = fe渊xe冤K0 渊6冤

Keywords: Optimization and design of heat sink structure; topology optimization 渊TO冤; density variation method; neural network
synchronous deep learning
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图 1 典型传热拓扑优化问题迭代过程

Fig. 1 Iteration process of typical heat transfer
topology optimization problem

式中袁K0为结构拓扑空间中相对密度为 1时的单元
热传导矩阵遥 fe渊xe冤为人为定义的指数函数模型[16]袁
可表示为

fe渊xe冤 = xpe 渊7冤
式中院p 为 SIMP插值模型中的惩罚因子袁可使设计
变量趋近于野0冶或野1冶袁从而减少求解过程中出现的
灰度单元现象袁 其趋近程度随 p 的增大而增大遥 p
一般设定为 2~5遥

基于上述算法理论袁可得图 1渊a冤所示简化模
型的拓扑优化迭代过程与最终收敛结果袁 分别如
图 1渊b冤~渊e冤所示遥

由图 1可见袁随着拓扑优化迭代的进行袁散热器
与空气界面逐渐清晰袁最终得到树状结构袁能够最大
化地提升散热效果遥 此外袁由优化过程可见袁仅通过
30步迭代袁基本的散热器树状结构已形成袁但即使
针对图 1渊a冤所示的简化结构袁优化算法仍需通过约
100步迭代来精细化优化结果尧 明确散热器与冷却
介质的截面袁这导致了优化时间的增大遥 因此袁当设
计问题复杂度提高时袁限制了其的优化效率遥

2 基于神经网络同步学习的加速迭代

拓扑优化算法

2.1 神经网络结构
建立与 SIMP 法程序相嵌套的深度全卷积神

经网络模型袁如图 2所示遥 模型的输入为 1个单通
道灰度图像袁输出为对此灰度结构的预测图像遥 模
型由 1个编码器网络和 1个解码器网络组成袁其中
编码器网络包含 2个卷积层袁每层的卷积核大小均
为 3伊3袁采用 relu激活函数保证其非线性袁接着通
过内核大小为 2伊2的最大池化层将特征图像尺寸
减半袁减少训练过程中学习参数的数量遥 在其之后
插入最大池化层袁 并通过池化最大元素得到 64张
特征图遥 解码器结构则将编码器结构反转袁包含 2
个卷积层袁将池化层替换为上采样层袁采用 2伊2的
内核袁并与编码器中对应的池化层相连袁融合深层
和浅层的特征信息遥 同时袁为了减少输出设计变量
中的灰度单元袁采用双曲正切滤波器袁可表示为

xnew = exout-e-xout

exout+e-xout 渊8冤
式中院xout为自动编码器的输出值曰xnew为最终输出
的预测密度值遥解码器通过逐步增加图像的空间尺
寸将数据恢复到原始大小袁 同时减少特征深度袁最
后的回归输出层用于计算损失函数遥

2.2 同步学习与拓扑优化嵌套
建立嵌套同步学习神经网络的拓扑优化计算

流程袁如图 3所示遥其中袁不需专有数据集对神经网
络进行训练袁而是采用传统 SIMP法程序中获得的
中间结果作为样本袁同步训练神经网络袁在其达到
足够预测精度后袁替代拓扑优化迭代来提高收敛速
度遥 如图 4所示袁将第 n+5次迭代结构作为第 n次
迭代结构的样本标签袁标签样本为对应样本更进一
步的迭代结构遥神经网络通过学习从非清晰图像到
清晰图像的映射袁达到预测迭代结构的目的遥
为了保证优化程序与训练的同步进行袁在拓扑

渊a冤传热优化问题描述 渊b冤第 5次迭代

渊c冤第 10次迭代 渊d冤第 30次迭代 渊e冤第 150次迭代

散热器和
冷却介质分布

自然对流

均匀单体
热源 Q

图 2 神经网络模型结构

Fig. 2 Structure of neural network model

输入层 池化层 卷积层 上采样层 输出层

编码器 解码器

32
32 32

64 64 64 64
1
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图 3 神经网络嵌套方法拓扑优化程序流程

Fig. 3 Flow chart of topology optimization program
using neural network nested method

图 4 包含中间结果的训练数据

Fig. 4 Training data including intermediate results
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优化开始运行后首先保存 5组初始训练数据袁自动
编码器利用优化程序初始迭代得到 5组数据进行
训练袁新的训练样本按照每次训练迭代增加 5组进
行补充袁直到达到设定的训练样本数量上限袁使训
练过程不会因为中间结构补充过慢而延误遥在设计
域网格大小为 40伊40的情况下袁保存初始训练数据
所需时间少于 1 s遥达到设定的样本上限后袁神经网
络利用整组数据重复进行训练袁 当达到误差条件
渊2次训练过程损失函数之差小于 0.000 1冤后袁调用
自动编码器对当前迭代进行预测袁 并利用预测结
构替代当前拓扑优化迭代结构袁 使用更接近最终
解的预测值进行拓扑优化袁 以使后续操作能更早
地获得最终结构袁 从而减少传统拓扑优化程序所
需的迭代次数遥

在训练过程中袁采用的损失函数被定义为
L =琢窑LRMSE+茁窑Lvol 渊9冤
LRMSE= 1

NM

N

i=1
移 M

j=1
移渊xijtrue-xijpred冤2姨 渊10冤

Lvol = 渊x軃pred-x軃true冤2 渊11冤
式中院LRMSE为重构损失袁 即均方根误差曰N和 M的
乘积为图像总像素数量曰xtrue和 xpred分别为真实样
本和神经网络的预测样本曰Lvol为体积分数约束袁用
以保证预测结果的准确性遥由于重构损失较小时的
体积分数损失也同样较小袁因此选择重构损失占总
损失函数的较大比例袁 即将 琢和 茁分别取值为 0.7
和 0.3[17]遥

训练优化过程使用 ADAM默认优化器袁 训练
过程借助 MATLAB的并行计算工具箱 PCT渊paral鄄
lel computing toolbox冤进行并行计算袁拓扑优化程序
在 CPU进行袁训练过程被分配到 GPU 进行袁当数
据集大小为 30组样本时袁在 NVIDIA RTX 3060上
重复训练 100次迭代约需 4~5 s遥

3 算例分析与结果讨论

本文研究目的是验证所提嵌套方法对于加速

传统拓扑优化程序的作用袁即比较所提方法与传统
SIMP法在减少迭代时间方面的性能来验证所提方
法的有效性遥所得最终结构的散热弱度直接表征结
构的散热能力袁所提嵌套方法与传统 SIMP所得目
标函数差异决定结构散热能力的差异遥误差函数百
分比越小袁说明 2种方法所得结构散热能力的差异
越小遥 计算嵌套方法最终所得结构目标函数的误
差袁验证其准确性遥

以单芯片模块散热拓扑优化为算例 1袁体积分
数设置为 0.5遥 当网格数量为 40伊40尧仅使用 SIMP
拓扑优化程序时得到的最终结构如图 5渊c冤所示袁
第 134次迭代时达到收敛袁总耗费时间为 12.95 s遥
在使用嵌套方法时袁分别选取 1~15次和 6~20次迭
代样本作为训练数据遥 当拓扑优化程序进行到第
31次迭代时袁训练满足训练收敛条件,自动编码器
自行预测第 31次迭代图像袁 输入图像和预测结构
图像分别如图 5渊a冤和渊b冤所示袁可见预测图像虽
有较多的灰度单元袁但具有较为细化的分支结构袁
此时拓扑优化程序历时 3.67 s遥 而后利用预测图
像继续进行后续拓扑优化进程袁 最终在第 78 次
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图 6 算例 2传热优化问题描述
Fig. 6 Description of heat transfer optimization

problem in Example 2

渊b冤优化区域与条件渊a冤均匀单体热源等效

表 1 嵌套方法的目标函数误差及节省时间百分比

Tab. 1 Objective function error and time saving
percentage of nested methods

图 5 两种网格大小下算例 1嵌套方法与 SIMP法
所得结构对比

Fig. 5 Comparison between structures obtained by
nested method and SIMP method in Example 1 under

two grid sizes

迭代达到收敛袁耗时3.23 s袁因此采用嵌套程序从
开始运行到获得最终结构总耗时为 6.9 s袁最终结
构如图 5渊d冤所示袁与单独使用 SIMP 法拓扑优化
程序时的输出结构拓扑基本相同遥 在网格大小为
80伊80的情况下袁所得结构分别如图 5渊e冤~渊h冤所
示袁选取 1~25次和 6~30次迭代作为训练数据袁当
程序进行到第 37次迭代时神经网络训练完成袁耗

时 11.34 s遥传统 SIMP法和嵌套方法所需迭代时间
及所得最终结构的目标函数渊散热弱度冤误差见表 1袁
结果表明袁在目标函数几乎不变的情况下袁本文方
法减少了传统 SIMP拓扑优化程序所需的迭代次数
及总耗时遥当网格数量增大时袁SIMP法整个迭代进
程所需总时间增加袁与此同时每次迭代所需时间的
增加会导致使用嵌套方法节省的总时间也在增加袁
即在网格数量过大时袁同样能够保证嵌套方法在节
省时间方面的作用遥

为验证本文算法的泛化能力袁针对多芯片模块
散热需求进行拓扑优化设计遥 此时袁假设模块内多
芯片位置经过合理设计袁传导至散热器时袁各芯片
对应热扩散角完全无交叠渊即无热耦合作用冤且布
满连接面渊最大化散热能力冤袁以该问题为算例 2袁
如图 6所示遥

使用 SIMP法与使用嵌套程序所得最终结构分
别如图 7渊c冤和渊d冤所示遥 选取 1~25次和 6~30次袁第
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渊a冤输入图像渊第 31次迭代冤 渊b冤31次迭代时的神经网络
预测图像

渊c冤31次迭代时的 SIMP法
最终结构

渊d冤31次迭代时的嵌套方法
最终结构

渊e冤输入图像渊第 37次迭代冤 渊f冤37次迭代时的神经网络
预测图像

渊g冤37次迭代时的 SIMP法
最终结构

渊h冤37次迭代时的嵌套方法
最终结构

使用

方法

迭代

次数

迭代

时间/s
目标

函数

目标函数误

差百分比/%
节省时间

百分比/%
SIMP

渊40伊40冤 134 12.95 368.05 要 要
嵌套

渊40伊40冤 78 6.90 369.43 0.37 46.72
SIMP

渊80伊80冤 334 251.68 5 216.71 要 要
嵌套

渊80伊80冤 232 173.59 5 205.08 0.22 31.02

散热器和
冷却介质分布

均匀单体
热源 Q

自然对流

焊层

DBC

热扩散范围芯片

等效为均匀
单体热原
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图 7 算例 2嵌套方法与 SIMP法所得结构对比
Fig. 7 Comparison between structures obtained by
nested method and SIMP method in Example 2

渊a冤输入图像渊第 35次迭代冤 渊b冤神经网络预测图像

渊c冤算例 2 SIMP最终结构 渊d冤算例 2 嵌套最终结构

35次迭代作为训练数据遥 第 35次迭代图像及预测
结构分别如图 7渊a冤和渊b冤所示遥迭代次数由 221次减
少到 141次袁 得到最终结构所需时间由 134.14 s减
少至 86.38 s袁总时间减少约 35.60%遥

4 结语

针对功率模块散热器的拓扑优化袁本文将神经
网络同步学习与 SIMP拓扑优化迭代相结合袁通过
迭代数据保存尧神经网络训练尧当前迭代结构预测
及后续拓扑优化的基本流程袁建立嵌套神经网络同
步学习的 SIMP高效迭代方法袁实现散热器形貌结
构的快速迭代优化遥研究结果表明袁针对单芯片尧两
芯片模块散热需求袁单芯片使用神经网络嵌套方法
在网格大小为 40伊40下袁 与传统 SIMP方法相比袁
拓扑迭代所需总时间减少了 46.72%袁 在网格大小
为 80伊80下袁拓扑迭代所需总时间减少了 31.02%曰
针对两芯片散热算例袁拓扑迭代所需总时间减少了
35.60%袁同时目标函数误差百分比约为 0.30%遥 研
究结果验证了本文所提方法的准确性与高效性遥
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