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	1	 はじめに
物理空間とバーチャル空間が融合する世界が眼前に迫って
おり、材料工学も確実にその潮流の中にある。人工知能（AI）
は、理論、実験、計算工学と組み合わさり、材料工学における
効率化、推定、解明に多大な影響を及ぼし始めている。合金
元素の組み合わせは無限であるが、目標値を最大化する合金
元素の組み合わせを、第一原理計算とベイズ的最適化という
機械学習を連携させてバーチャル実験で最適解を求めるこ
と 1）や、材料組織という“写真”の特徴値を数値化するディー
プラーニング 2）や機械学習型画像処理技術 3）の適用、トレー
ドオフの関係にある特性のバランスを最大化する材料組織
やプロセスの設計を逆解析により成し遂げることなど、AIと
材料工学の融合はこの数年で飛躍的な進歩を遂げている。情
報関連企業が自動運転機能を有する自動車を開発する時代
が到来しているが、情報関連企業がデータサイエンスに基づ
いて、材料開発の指針やバーチャル実験をすることももはや
夢物語ではなくなってきている。実際、世界を代表する情報
関連企業が、国際会議において「我々は創薬と新物質探索を
ターゲットに絞って、画期的に効率的な設計を行う」と宣言
したとも聞く。
社会基盤材料である鉄鋼材料の研究開発にAIをどのよう
に融合するのか本研究会では暗中模索の状況であったが、
様々な点でAIを取り入れると従来と比較して効率的に、しか
も手動で行うよりも精度よく推定できる事例を提示すること
ができた。特に、説明変数であるプロセスや材料組織が複雑
な時に、目的変数である特性や特性バランスを最適化する際
には極めて有力な手法となる。同時に、AIは目的変数に及ぼ

す説明変数の影響度を定量的に把握する事にも長けており、
AIの使い方によっては冒頭に述べたように効率化、推定、解
明のいずれの点においても絶大な効果を発揮する可能性を秘
めている。
本研究会はこのような時代の萌芽期に活動を開始した。そ
して、マテリアルズインフォマティクスという材料研究の一
分野が形成されようとしている今日、本研究会から生まれた
成果の意義や今後の課題を俯瞰的に見る機会として本稿を執
筆する。

	2	 材料情報統合型研究の成果
2.1　�二つのAI搭載材料情報統合システム（MIPHAとrMIPHA）
本研究会での成果をもとに、二つのAI搭載材料情報統合シ
ステムを開発した。一つはvisual basic言語でスクリプトが
書かれたMaterials Genome Integration System for Phase and  

Property Analysis： MIPHA4）＊1 （図1）であり、材料情報入力、
AI画像認識、AI画像処理、二次元画像定量解析、三次元画像
定量解析、AI順解析、AI逆解析モジュールで構成されてい
る。また、全設定を一括で行える一括設定モジュールが実装
されている。各モジュールは連動しており、一括設定モ
ジュールにおいて、画像を与えればワンクリックでその特徴
（平均値、分散）をcsvファイルとして出力する。現在の評価
項目は以下のとおりである。
・ 2D Count（2Dでの粒子数（シリアルセクショニング像
の場合はその総数））
・2D 面積（2Dでの面積（同上）
・ 2D ％ Area（面積率（シリアルセクショニング像の場合

＊1　国家プロジェクトSIP「革新的構造材料の開発」で開発したシステムである。
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はその平均値））
・2D Circ.（真球度平均値（同上））
・2D Solidity（凸度（同上））
・3D Count（粒子数）
・3D Volume（体積）
・3D Area（表面積　蓋・側面の面積を含まず）
・3D Genus（種数）
・3D Euler-Poincare（オイラー標数χ（surface） 
・ 3D 貫通する第二相粒子（表面蓋なしの場合、母相の

tunnelに対応）
・3D 内在する第二相粒子（母相のvoidに対応）
・ 3D 内在する第二相粒子でその中に母相粒子が孤立して
存在している粒子
・オプション1： 平均・ガウス曲率
・オプション2： 分岐点

順解析モジュールでは、組織データから特性を推定するモ
デルを作成することができる 5）。また、スパース学習による
データ変換・変数選択機能が実装されており選択された変数
がどのようなデータ変換の結果選択されたのかを示す結果
や、モデルの精度を表す相関係数（学習データ、テストデー
タ）や、データ変換後の入力ノード数・隠れ層のノード数・
出力ノード数ならびに感度解析（重み係数の平均、その二乗、
その分散、重み平均値の二乗/分散）の結果が表示される。目
的変数は最大2つまで設定することが可能である。
逆解析モジュール（図2）では、望む特性を得るための組織
因子の候補値を提示する。目的変数の数は最大二つまで設定
可能である。要望する特性として特性曲線（応力︲ひずみ曲線
など）あるいは特性値（硬さなど）を選択し、曲線の場合はファ
イル（応力︲ひずみ関係のデータ）を指定し、単独の特性値の
場合はその値を入力するか最大値、最小値探索機能を利用す
る。目標値が二つある場合は、予め作成した順解析モデルを

選択すると、「特性1」とともに「特性2」が入力可能となり、2

目的変数の積や和が最大になるように逆解析することが可能
となる。逆解析の探索は遺伝的アルゴリズムで行われる。
もう一つのシステムは、R言語で書かれたrMIPHA（図3）
であり、赤池情報量規準AIC5）や lassoによる最適モデルの提
案、各種識別器（ANN，SVR，RandomForest，重回帰）によ
る機械学習モデルの構築、GridSearch/ベイズ的最適化 6-9）に
よる識別器のハイパーパラメータの最適化、新規データに対
する特性推定、ベイズ最適化を使った逆解析による最高出力
（特性）を得るための最適入力因子（組織）の提案（実験計画
法）、トレードオフの関係にある2目的変数のバランス最適化
探索、主成分分析の一貫解析が可能である。ニューラルネッ
トワークモデルで、説明変数が目的変数に及ぼす影響度を評
価する荷重結合法も実装されている（図4）。rMIPHAの最大
の特徴は複数の識別機を使った解析が可能なことと、各識別
器のハイパーパラメータ探索や逆解析実験計画法をベイズ的
最適化で実施できることである。

図3　ベイズ的最適化をフル活用した rMIPHA図1　MIPHAのモジュール構成

図2　遺伝的アルゴリズムによる逆解析（特性→組織候補）（MIPHA）
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2.2　材料組織の特徴値の数値化（MIPHA）
鉄鋼協会の研究ロードマップにも書かれているように、材
料情報を統合するシステム開発は今後の鉄鋼工学にとって
重要な意味を持つものと考えている。精度のいいデータを
効率よく、しかも普遍的に取得できれば、データサイエンス
への道が開ける。材料工学とは、プロセス、材料組織、特性、
（場合によっては性能）を論理的に関連付ける学問といえる
が、これらすべての情報が数値化されていることがAI材料
工学には必要である。プロセスや特性は数値情報で与えられ
ているのに対し、材料組織は“写真”であり、しかも二次元情
報でしか与えられていない場合がほとんどである。この材料
組織特徴（材料ゲノムといえる）の数値化は極めて重要な課
題である。本研究会では、畳み込みニューラルネットワーク
（CNN）および機械学習型画像処理技術と位相幾何学、微分
幾何学を融合し、効率的に材料ゲノムを取得することを試み
た。後述する順解析、逆解析機能も本研究会で開発したもの
であり、MIPHAにモジュールとして実装されている。別途
開発した全自動シリアルセクショニング3D顕微鏡 10）で得た
三次元組織像を本システムで解析することにより、より多く
の材料ゲノム情報を、効率的に、しかも普遍的に取得するこ
とができる。フェライト―マルテンサイト二相鋼に対して、
MIPHAを使って解析した一例を図5に示す。

2.3　�重要な説明変数の選択と高精度な順解析モデルの構築
（rMIPHA）
工学データには限りがあり、決してビッグデータ化は望め
ない場合が多い。このような場合に、機械学習で問題になる
のが過学習である。この説明は他 11）で行っているので興味
を持たれた方は参照願いたい。過学習を抑制する一つの手段
は、説明変数の数を影響度の高いものに絞ることである。こ
のような説明変数の選択はスパース学習の重要な項目の一つ

である。影響度の高い説明変数を選択する手法としては、赤
池情報量規準（AIC）12）、lasso、データ変換・変数選択（ニュー
ラルネットワークの場合）、ジニ係数（ランダムフォレストの
場合）、荷重結合法による感度解析、感度係数法による感度解
析、ベイズ推定など、複数ある。一つの手法による評価は危
険であり、複数の手法によって説明変数をスクリーニングす
る集団学習（アンサンブル学習）が必要と思われる。説明変
数を選択する手法以外に、rMIPHAには説明変数の次数を削
減するモジュールとして、主成分分析（PCA）とオートエン
コーダーが実装されている。
説明変数のスクリーニングが終わった後は、機械学習の識
別器を最適化することが重要となる。最適化をするときの指
標は、推定結果と実際の結果の差の二乗の和（残渣二乗和）
をデータ数で平均したものの平方根（二乗平均平方根誤差 , 

RMSE）が用いられることが多い。RMSEが最小となるよう
に、各識別器のハイパーパラメータを最適化する。このハイ
パーパラメータの最適化を手動で行うにはあまりにも時間が
かかりすぎる。そこで、最適なハイパーパラメータを効率よ
く探索するために、グリッドサーチによる全探索や、より効
率の良いベイズ的最適化が行われる。

2.4　ベイズ的最適化による識別器ハイパーパラメータの最適化
ニューラルネット回帰、サポートベクター回帰、ランダム
フォレスト回帰は、いずれも説明変数と目的変数の相関モデ
ルを構築する識別器である。それぞれの識別器にはハイパー
パラメータと呼ばれる定数があり、回帰精度をあげるために
はそれを最適化することが重要である。パイパーパラメータ
の最適化は従来グリッドサーチなどの全探索が行われてき
たが、時間がかかるため、最近では事後確率が高くなるパラ
メータの領域を重点的に探索するベイズ的最適化法が注目さ
れている。

図4　荷重結合法（実装済み）による感度解析（rMIPHA） 図5　DP鋼組織特徴値の解析例（MIPHA）
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ここでベイズ的最適化の要点を説明する。例として、数点
の実験結果（入力x,出力yの事前分布）があったとき（t＝ t）
に、未知のブラック関数の最大値を求めることを考える。こ
の場合評価関数は出力yそのものである。実験結果のあると
ころを結べばその中間点での値μt（x）がおおよそ推定できる。
この期待値が高そうなところを次は調べるべきであるという
判断は正しいであろう。これはいわば実験結果を活用した判
断である。一方で、実験結果がないところは不確定性σt （x）
が大きく探索すべきであるという判断も正しいものと思われ
る。これは探索である。活用と探索の両観点を評価関数に取
り入れるために、評価関数として次式を採用する。

評価関数＝μt（x）＋kσt （x）

評価関数が最大値になるところが次の評価対象である。この
戦略を上限信頼限界（UCB）戦略＊2という。ここで活用と探
索のバランスを決めている係数がκである。これをわずか数
回繰り返すうちに、最大の出力値を得る入力値を見出すこと
ができる。
この不確定性を表現するために、カーネルが用いられる。
ここではよく使われるRBFカーネルを使うことにする。二点
（xi, xj）があり、その時の出力が（yi, yj）とすると、例えばxiは
実験点（xt）であり、xjはこれから探索しようとする点（xt＋1）
とする。xiとxjが近くなるほどxi-xjはゼロに近くなり次式の
RBFカーネルのexpの値（γはここでは1とする）は1に近く
なり、離れるほどその値は0に近くなる。

 

このカーネル関数を使って、評価点（xt＋1）における不確定性
σを次の式で得る 13）。

 

ここで、

 

K： k（xi，xj）を ij要素とするカーネルのグラム行列

例：
 

I： 単位行列
ρ：データノイズの標準偏差

RBFカーネルの係数γは、実験点における不確定性σの和が
最小になるように決定する期待値は次式で得られる 13）。

 

ここで、

 

である。
このカーネル法によるベイズ的最適化の主旨は、x座標が
似ているのであれば、y座標も似ているであろうとする考え
方である。事前分布を使って、事後分布を求めていることか
ら、逐次ベイズ的な推定手法といえる。
上述した例では評価関数が最大になるところを探索した
が、二乗平均平方根誤差の場合は最小となる候補値（あるい
はベクトル）を探索することになる。
一例として、ニューラルネットワークのハイパーパラメー
タ（sizeとdecay）の最適化をグリッドサーチとベイズ的最
適化で行った結果を図6に示す。ベイズ最適化を行うにあた
り、プログラミング言語RではrBayesianOptimization14）とい
うパッケージが有用である。UCB戦略のκ値は3とした。グ
リッドサーチではsize（1～7）とdecay（0.05間隔で0～1）の

＊2　その他にも、期待改善値（Expected improvement: EI）戦略、改善確率（Probability of improvement: PI）戦略などがある。

図6　グリッドサーチとベイズ的最適化によるハイパーパラメータの最適化（rMIPHA）
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全組み合わせ140通りをモデル式に入れて二乗平均平方根誤
差を計算しており時間がかかるが、ベイズ的最適化では30通
り（初期に10通りの組み合わせを与えて、その後20通りを
探索）の組み合わせだけで効率よく最適値（size＝6、decay

＝0.05）を割り出している。
各識別器のハイパーパラメータをベイズ的最適化で最適
化した上で、各識別器の精度比較を行った一例を図7に示
す。図7の横軸は実験値、縦軸は推定値である。学習に使った
データ（train）と学習には使わなかったデータ（test）に対し
て、RMSE値と相関係数（CC）を図中に示している。左上の

重回帰と比較して、ニューラルネット（用いたRのパッケー
ジ：nnet）、サポートベクター回帰（e1071）、ランダムフォレ
スト（randomForest）の精度が高いことが分かる。

2.5　ベイズ的最適化による逆解析・実験計画（rMIPHA）
上述したベイズ的最適化は、目標とする目的変数値（最大
値や最小値を含む）を得るための説明変数候補の探索にも活
用することができる。MIPHAとrMIPHAを本研究会の成果
を集約して構築したが、その中でもrMIPHAにはベイズ的最
適化を取り入れた逆解析による説明変数候補の探索機能が実
装されている。目的変数を最大化する3つの説明変数の探索
を行った一例を図8に示す。なお、MIPHAには遺伝的アルゴ
リズムを使ったランダムサーチによる逆解析機能が実装され
ている。MIPHA、rMIPHAともに、1目的変数の目標値、最
大値、最小値探索および2目的変数の場合のバランス最適化
機能が備わっている。

	3	 現象解明型研究の成果
本研究会では、材料情報を統合する研究とともに、塑性変
形挙動や延性破壊挙動を解明するための解析型研究も併せて
行い、変形や延性破壊を支配する材料組織因子（記述子）を
解明することも試みた。主な手法としては、デジタル画像相
関法（DIC）や、陽電子消滅法、放射光X線ラミノグラフィー
法を採用した。図7　ベイズ的最適化を利用した逆解析による実験計画（rMIPHA）

図8  識別器の精度比較（rMIPHA）
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塑性変形挙動をDICにより解析した研究では、フェライ
ト、フェライト︲パーライト、フェライト︲マルテンサイト、
パーライト、フェライト︲オーステナイト鋼を対象とした。
いずれの供試材においても、初期に優先的に塑性変形するサ
イトはそれぞれの組織の特徴ある場所であるが、それ以降は
初期に塑性変形した部位が引張方向45度方向に連結するよ
うに塑性ひずみ帯を形成して変形が進むことが明らかとなっ
た。微視的な粒応力や、相応力に加えて、“塑性ひずみ帯”と
“非塑性ひずみ部位”間で応力︲ひずみ分配が起こりながら、
塑性変形が進むことが判明した（図9）。この準巨視的な応力
―ひずみ分配を生じさせる“塑性ひずみ帯”の幅や間隔は、
結晶粒径や第二相の分散状態、変形温度、粒内析出物の影響
を受けることも明らかとなった。しかし、塑性ひずみ帯の幅
や間隔を初期組織特徴値から推定するまでには至らず、強度
の記述子の一つとして昇華させるまでには至らなかった。

Ti 添加Interstitial Free （IF）鋼の局部伸び特性が優れる機
構を、引張試験の局部伸び領域におけるボイドの発生、成長、
連結の観点から工業用純鉄と比較して解析した 15）。ボイド発
生起点のelectron back scatter diffraction解析によると、本
試験に用いたIF鋼でのボイド発生界面は粒界が50％、粒界
のTi（C,N）が20％、粒内のTi（C,N）が30％であり、工業用
純鉄では70％が大傾角粒界、30％が未再結晶粒界で確認され
た。引張試験を逐次途中止めした試験片について、放射光X

線ラミノグラフィー法によりボイド発生、成長、連結を観察
した結果によると、IF鋼では工業用純鉄に比較してボイドが
大きく成長するものの、高ひずみまで連結が生じなかった。
引張試験を最大荷重で途中止めした試験片について、ナノイ
ンデンテーション硬さ試験を行い粒界からの硬さ（HIT）変
化を測定したところ、IF鋼に比較して工業用純鉄では粒界と
粒内とのHIT差が大きく、均一伸び領域においてすでに粒界

近傍でのひずみ不均一化が生じていることが明らかとなっ
た。工業用純鉄ではこの不均一化が大きいことに起因して低
ひずみ域でボイド連結が進み、一方、不均一化が小さいIF鋼
では高ひずみ域までボイド連結が抑制され、その結果、高い
局部伸びを示したと考察された。
陽電子消滅分光法を用いて、IF鋼および純Feの塑性ひず
み量に対する原子空孔集合体の成長過程を調べた 16）。変形が
進行すると、IF鋼では平均すると原子空孔、純Feでは原子
空孔が5個からなる原子空孔集合体が形成していることが分
かった。IF鋼では塑性変形で形成した原子空孔が溶質原子に
捕獲され、集合体の形成が妨げられたと考えられる。ただし、
延性破壊は進行するため、陽電子消滅では捉えられない低濃
度のボイドは形成しているものと考えられる。

	4	 今後の課題と期待
　プロセス、組織、特性の相関を機械学習によりモデルを作
成するには、組織特徴値の数値化がキーとなる。形態情報に
加えて、集合組織情報、各相の物性も記述子として準備した
方がよい場合もあるであろう。これらの豊富な情報が、簡単
に、そして普遍的に得られることがAI材料工学の発展にとっ
て重要である。その為には、各種計測機器で得た情報を効率
よく取得することを意識した計測インフォマティクスの今後
の発展が期待される。同時に、プロセスと組織の相関に焦点
を当てたプロセスインフォマティクスも一層注力する研究者
が増えることが望まれる。
理論、実験、計算工学は連続して発展してきたが、機械学
習的アプローチは源流を別とする不連続的なアプローチなの
かもしれない。その理由は、前者が入出力関数を意味ある形
で表現する物理モデルの構築を目指してきたことに対して、
後者は入出力関数の究極的な近似により表現する経験モデル
を構築することを目指していると考えられるからである。機
械学習による経験モデルは便利でありまた精度も高いが、そ
れでも物理的モデルには意義があることを忘れるべきではな
い。機械学習による経験的モデルは常に真の入出力関数の究
極的な近似にすぎず、シンプルな物理モデルを導くことがで
きる場合は、物理モデルを優先するべきである。そのことは
その分野の学理の理解に必ず役立つに違いない。一方、複雑
系になるほど、経験的モデルが活躍する場面が出てくると思
われる。
最後に、この研究分野を一相発展させるためにはなにより
も人材育成が極めて重要である。教育機関においては、数学、
情報工学、および材料工学を、縦横に自由自在に融合できる
人材を育成する教育システムへの抜本的改革の必要性を強く
訴えたい。鉄鋼は世界に冠たる我が国のお家芸であり、材料図9　デジタル画像相関法によるフェライト鋼のひずみ分配挙動解析例
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分野における真の未来：国家100年の計を創るのは、日本鉄
鋼協会からと信じる次第である。
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