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第 1章 序論

第 1章 序論
本研究の背景と目的について述べる．ここでは，本研究全体の一般的な背景について述
べ，各章毎の具体的な背景に関しては，それぞれの章の初めに示す．

1.1 本研究の背景
材料設計は，所望の特性を持つ材料を同定し，その構造やプロセス条件を明らかにする
ことである．つまり，因果を逆に辿る逆問題 (逆設計) である．従来，材料設計は膨大な
数の実験と言語化し得ない熟練者の経験や勘などを基礎に行われてきた．しかし，熟練者
の経験や勘に頼った材料設計は属人的で，知識の一般化や継承が困難である問題点を有し
ている．近年，従来の「膨大な数の実験」と「熟練者の経験や勘」に代わる材料設計・プ
ロセス最適化の方法として，計算機を用いた効率的な手法に期待が高まっている．その中
でも，材料設計における因果関係であるプロセス・構造・特性連関の把握は，計算機を用
いた材料設計達成のための中心的な課題であると認識されている．つまり，如何にして計
算機上でプロセス・構造・特性の連関を獲得するかが，計算機を用いた材料設計達成の肝
である．
計算機によるプロセス・構造・特性連関の獲得を目指す一般的な方法論は，モデル駆動
型の手法とデータ駆動型の手法に大別される. 以下では，本研究の背景としてモデル駆動
型とデータ駆動型の手法それぞれの材料設計における適用事例をまとめる．

1.1.1 モデル駆動型の手法の材料設計における適用事例
ここでは，モデル駆動型の手法を用いた材料設計の取り組みをまとめる．材料設計にお
けるモデル駆動型の伝統的な手法として，量子・分子レベルの計算をボトムアップに積み
上げることで新規の材料探索を行う方法が存在する．例えば，第一原理計算を用いた多成
分系の安定構造や特性の推定などの例がそれに該当する [1–3]．これらの方法は，主に材
料化学や材料物理で広く用いられている [4]．一方で，本研究の対象の一つである鉄鋼材
料などの構造材料においては，その力学特性は材料を構成する個々の相における原子・分
子レベルの構造だけでなく，材料組織を構成する複数の相の形態やそれらの相互作用に強
く依存する．つまり，数センチから数メートルスケールの鉄鋼材料などを対象とした材料
設計においては，様々な時空間スケールの階層的な材料構造がその特性決定に複合的に影
響し，原子・分子レベルの計算をボトムアップに積み上げることによる新規の材料探索や
材料構造の最適化は，複雑さや計算量の観点から非現実的である．

1



第 1章 序論

上述の背景から，構造材料が本質的に持つ構造の階層性を念頭に置いた新たなモデル駆
動型の枠組みとして， Integrated Computational Material Engineering (ICME) [4–11]

が盛んに議論されている．ICMEは様々な時空間スケールに対する計算モデルを統合し，
包括的に材料設計を行おうとする考え方である．ICMEの根幹は，材料や製品の特性や性
能に材料構造の階層性が本質的な影響を与えていることを考慮し，材料設計におけるプロ
セス・構造・特性連関を統合的に解析することである．さらに，ICMEと上述の伝統的な
モデル駆動型の方法の大きな違いとして，ICME では逆問題としての材料設計が念頭に
置かれている．つまり，プロセス・構造・特性連関の順方向の解析を繰り返し行うことに
よって，所望の特性を持つ材料を探索する伝統的な方法に代わって，ICMEでは特定の特
性からそれを実現し得る材料構造やプロセス条件を直接に獲得することを目指している．
これまで，ICMEを達成するために様々な枠組みが検討されている．以下にいくつかの例
を示す．

ICME の一つの例として，ミシガン大学から公開されている Predictive Integrated

Structural Materials Science (PRISMS) と呼ばれる枠組みが存在する [7]．PRISMSは
ナノスケールからマクロスケールに渡って，構造材料を解析する上で考慮すべき様々な
スケールの現象を統合的に解析するために設計された計算ツールである．PRISMS は，
CASM，PRISMS-PF，PRISMS-Plasticity，DFT-FEと呼ばれる 4つの主要なコードか
ら成っている．CASMは，ある化学組成の設計空間において，材料の電子構造とその熱力
学的・動力学的特性を結びつける枠組みである．PRISMS-PFは，有限要素法を基礎とす
るフェーズフィールド法の枠組みであり，PRISMS-Plasticityは，同じく有限要素法を基
礎とする連続体力学もしくは結晶塑性を解析するための枠組みである．最後に，DFT-FE

は有限要素法を用いて密度汎関数計算を行う枠組みである．このように，PRISMS では
様々なスケールの現象を適切に計算モデルとして設計し，それらを統合することによって
ICMEの実現を目指している．

ICMEのその他の例として，マックスプランク研究所でDüsseldorf Advanced MAterial

Simulation Kit (DAMASK) [12–14]と呼ばれる枠組みが開発されている．DAMASKの
主な目的は，有限ひずみ連続体力学の枠組みで，多結晶体の結晶塑性及びそれに関連する
現象を相変態や輸送問題と共にシミュレーションすることである．DAMASK では，連
続体レベルでの各質点での変形と応答を関連付ける構成則を，様々な構成モデルや均質
化法を使った結晶塑性論に基づいて定義し結晶塑性問題を解析する．例えば，Butzらは
DAMASKを用いて二相鋼に対する一連の設計プロセスを包括的に解析している [14,15]．
これは，それぞれの熱的・力学的プロセスにおける材料の微細構造の変化を，適切なス
ケールでモデル化することによって，プロセス・構造連関を計算機上で実現する試みであ
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ると言える．
他には，フラウンホーファー研究所でも，主にセラミックを対象としたマルチスケール
シミュレーションを基礎とする ICMEによるプロセス・構造・特性連関のための枠組み開
発が行われている [16]．例えば，ミクロスケールにおける焼結中の微細組織の成長をプロ
セスパラメータの関数として定義し [17, 18]，マクロスケールにおける脱脂や焼結過程の
有限要素モデルと統合することで，プロセス・構造連関の獲得を目指すものである [16]．
同様に，構造・特性連関の獲得のための枠組みの開発も行われている [19, 20]．
上述のいくつかの例から，ICMEによるプロセス・構造・特性連関の獲得は，様々な時
空間スケールの複合的な現象を個々の現象に還元し，それぞれの現象のモデル化及びそれ
らの適切な連結を基礎としていることが分かる．そのため，ICMEに代表されるモデル駆
動型の手法を用いたプロセス・構造・特性連関獲得を達成するための必要条件として以下
の 2点がある．

(i) 対象の材料の設計過程に関与する様々なスケールの物理現象の同定とモデル化．
(ii) モデル化した様々なスケールの計算モデルの適切な結合．

しかし，ICMEに代表されるモデル駆動型の手法を用いた材料設計は発展途上である．
ICMEを困難にする一つの要因として，構造材料設計において考慮すべき現象のスケール
が広範に渡っており，それぞれのスケールのモデルを積み上げることで現象を包括的に記
述することが，複雑さや計算量の観点から難しいことが挙げられる．結果として，設計履
歴と材料特性を適切に連結し得るような材料モデルの発展は十分と言えない．実際，材料
工学において実務的に用いられる計算ツールの発展は，機械工学などの分野と比較して十
年もしくはそれ以上遅れていると言われている [8]．機械工学の分野では，有限要素解析
や数値流体解析が実務レベルで日常的に用いられているが，材料工学において類似の計算
ツールは存在しない [8]．結論として，構造材料として現実的なスケールで ICMEの実現
には至っていないと言うことができる．

ICMEのもう一つの大きな課題として，不確実性の定量化がある [4]．ICMEが用いら
れる多くの文脈において，不確実性を考慮することが望ましい．そのため，ICMEの与え
る計算モデルネットワークでの不確実性の伝搬を適切に管理することが重要になる．材料
設計に関与する様々な時空間スケールの複合現象を，個々の現象に還元しそれらを統合す
る ICMEによって材料設計における不確実性を把握するためには，複雑な非線形現象の
把握や材料加工，関連する計算モデル，モデルパラメータなどにおける不確実性の全てを
考慮する必要があるが， ICMEの与えるモデルネットワーク中での不確実性の伝搬を演
繹的に把握・解析することは，その複雑さの観点から現状ほぼ不可能である．
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以上の考察から，現状の ICMEの課題として少なくとも以下の 2点を挙げることがで
きる:

(i) 構造材料設計の背後の広範な時空間スケールを持つ現象の適切なモデル化．
(ii) 不確実性の定量化．

また， Panchalらは計算機による材料設計達成のためには， ICMEのような個々の物理
現象のモデルをボトムアップに積み上げることを基礎とするマルチスケールシミュレー
ションに加えて， トップダウンに設計履歴と材料特性を一気通貫に連結し得る材料探索
手法を開発し，それらを組み合わせることで構造材料の階層性を探索し得る枠組みを構築
することが不可欠であると述べている [4]．これは，構造材料の階層性を考慮しながらプ
ロセス・構造・特性連関を一気通貫に獲得することを目指す本研究の強い動機となった．
特に，実現象データから不確実性も含めて連関を抽出することができる手法の構築を目指
した．以上が，本研究の背景としての材料設計における ICMEを中心としたモデル駆動
型の手法の適用事例である．

1.1.2 データ駆動型の手法の材料設計における適用事例
ここでは，材料設計におけるデータ駆動型の手法を用いた取り組みをまとめる．データ
駆動型の手法の代表的な例として，深層学習がある．最も一般的な深層学習は，多層の
ニューラルネットワーク (NN) を用いた機械学習手法である．深層学習は，活性化関数
と呼ばれる解析的に微分可能な関数の組み合わせとその組み合わせを定めるパラメータ
の最適化処理によって大量のデータからデータのパターンや相関関係を抽出する．深層
学習におけるこの最適化処理は，「学習」もしくは「訓練」と呼ばれている．深層学習モ
デルのうち基本的なものとして，(i)ニューラルネットワーク (NN)，(ii)畳み込みニュー
ラルネットワーク (CNN)，(iii) 再帰的ニューラルネットワーク (RNN) がある [21]．ま
た，これらのネットワークを組み合わせた種々の枠組みが存在する．その中でも，顕著
な例として，データの従う確率分布を明示的にネットワークによってモデル化する生成
モデルと呼ばれる枠組みがある．上述の RNN も生成モデルの一種であるが，その他に
Variational Autoencoder (VAE) [22] や Generative Adversarial Network (GAN) [23]

が代表的な生成モデルの例である．近年の計算機の性能向上やデータの蓄積に伴って材料
分野におけるプロセス・構造・特性連関の獲得への深層学習手法の応用が活発に議論され
ている [24–67]．材料分野におけるこれまで深層学習の活用を簡単に要約すると，実験な
どで得られた材料データを用いて深層学習ネットワークを訓練することで，材料データの
隠れた傾向や相関を抽出し，材料の特性予測やプロセス最適化を行おうとする取り組みで
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ある．以下では，材料設計の一つの例として鉄鋼材料設計の文脈における，NN，CNN，
RNNを用いた先行研究について述べる．
基本的な NNに関して，鉄鋼材料設計への応用が多数存在する [27–31]．NNは入出力
ペアの相関をニューラルネットワークモデルによって近似する回帰問題へ適用される例が
多い．例えば，材料の製造プロセス最適化を目的として，プロセスを表記する操業データ
から所望のコークス炉内の温度 [32]や焼結機の生産性 [33]，溶鉄の品質 [34–36]などを回
帰する例などが挙げられる．本研究に関連する応用例を一つ挙げると，Wangらは鉄鋼組
織の構造を表記する記述子から，鉄鋼組織の特性推定に NNを用いた [37]．これは，構造
を表記する記述子とその構造の特性に何らかの相関が存在すると仮定し，その相関を記述
する関数を NN によって近似することを試みていると言い換えることができる．このよ
うに，従来の NNの材料分野における応用は，連関の要素間に決定論的な対応関係を仮定
し，その対応関係の関数近似によるプロセス・構造・特性連関の抽出であるということが
できる．

CNNに関しても，鉄鋼材料設計への応用が多数存在する [38–59]．特に，その画像デー
タとの親和性の高さを背景に，CNNと画像データを用いて材料特性・化学組成などへの
回帰 [38–40]や鉄鋼組織の識別 (分類) [41–50]，セグメンテーション [51–58]，顕微鏡写真
の高解像度化 [59] などの応用例が存在する．多くの場合，組織画像データと材料特性や
人間の手によってセグメンテーションした組織画像などとのペアを用いた教師あり学習が
採用され，データペアの相関を直接的に抽出するために CNNが用いられている．例外的
に，Kim らは CNN によって抽出される鉄鋼組織に内包された幾何学的な特徴を用いて
教師なし学習によって材料組織のセグメンテーションを行なっている [51]．以上から，材
料設計における CNNの適用事例も数理的には NNと同様に構造を表記する画像データと
その材料特性などの連関の要素間に決定論的な対応関係を仮定して，その対応関係の関数
近似によるプロセス・構造・特性連関の抽出を目指す取り組みであると要約することがで
きる．

RNN はその構造から，時系列データへの適用例が多く存在する [60–66]．例えば，高
炉の時系列データから炉頂温度の推定 [64]や適正な出銑口の開閉時間の予測 [65], 操業異
常の検知 [66]などの種々の適用事例が報告されている．RNNは，生成モデルの一種であ
り通常の NNや CNNとは異なり，時系列データの相関を記述する確率密度関数を明示的
に仮定し，それをネットワークとしてモデル化する様に設計される．結果として，NNや
CNN とは異なり確率的な相関関係の獲得が可能になる．しかし，RNN の鉄鋼材料設計
への先行研究ではこの RNNが抽出する確率的連関は意識されておらず，十分に議論され
ているとは言えないのが現状である．
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また，鉄鋼材料以外の深層学習の材料設計への応用の顕著な例として，Gómez-

Bombarelli ら [67] による VAE を用いた分子構造設計の例を挙げることができる．
Gómez-Bombarelli らは，文字列データとして表記された分子構造データを用いて VAE

を訓練し，抽出した特徴量空間中で，ターゲットの特性を最適化する分子構造探索を行っ
た．これは，VAEなどの生成モデルを材料設計に応用した最初期の例であると認知され
ている．この先行研究の顕著な点として，離散的な分子構造データを特徴量空間という，
連続的な距離空間に埋め込むことで，その空間内で滑らかな最適化関数を設計し，構造最
適化問題を議論する点にある．その結果，定義した滑らかな最適化関数の勾配を基準とし
た勾配法によって，離散的な分子構造の最適化を議論することができる．
以上の考察から，材料設計における深層学習の適用の多くは基本的な NNや CNNであ
り，入出力の決定論的な対応関係に対する関数近似器として深層学習を用いている．ま
た，RNNなど，本質的に確率的相関を獲得し得るネットワークを応用した先行研究も存
在するが，それの獲得する確率的連関に関しては十分に議論されていない．その意味で，
材料設計，特に鉄鋼材料などの構造材料を対象とした RNNや VAE，GANなどの生成モ
デルの応用は限定的であると言える．一方で，生成モデルは，明示的にデータの従う確率
分布を仮定しモデル化するため，プロセス・構造・特性連関に本質的に内包される確率的
挙動 (不確実性)を含めて抽出できる可能性がある．そのため，上述の ICMEの一つの課
題である連関中の不確実性に関して，生成モデルを用いて一気通貫に議論できることが期
待される．これが，本研究で深層学習，特に，生成モデルによるプロセス・構造・特性連
関の獲得とその材料設計・プロセス最適化への展開の可能性を検討した動機である．

1.1.3 計算機を用いた材料設計の課題と本研究の意義
ここでは，上述の先行研究に対する考察を受けて，計算機を用いた材料設計における課
題とそれに対する本研究の意義をまとめる．計算機による材料設計を達成する上で認識す
べき点として，材料設計においてプロセス・構造・特性連関の要素は必ずしも決定論的に
対応しない点を挙げることができる.例えば，本研究の対象の一つである鉄鋼組織の場合，
様々な時空間スケールを持った複数の物理現象の競合の結果として組織構造が決定するた
め，同一プロセスに対しても組織の粒子サイズや体積分率，個々の結晶粒の形状は一意に
決定されず，確率的な分布として与えられる.その結果，材料組織に強く依存して決定さ
れる材料特性も確率的にしか決定されない. 図 1に鉄鋼材料におけるプロセス・構造・特
性連関の特徴をまとめた模式図を示す．工業的な応用を考えると，プロセス・構造・特性
連関の因果の流れに伴った不確実性の伝搬の把握は不可欠である．以上から，鉄鋼材料な
どの材料設計のためのプロセス・構造・特性連関の獲得のための難しさを以下のように要
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約することができる．

(i) 鉄鋼組織が様々な時空間スケールの現象の競合に決定される点．
(ii) 特定のプロセスに対して，強度や伸びなどのマクロな特性が確率的にしか決定され
ない点．

4
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組成，熱処理

構造

材料組織

材料特性材料特性 構造
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強度，伸び

1, 様々な現象の競合

マルチスケール
マルチフィジックス 不確実性の伝搬

体積分率・粒径・
粒形状などの分布

2, 確率的連関

𝑃 𝑃 𝑃

図 1: 鉄鋼材料におけるプロセス・構造・特性連関獲得の難しさ．

このように，組織生成に関与する現象が多様である鉄鋼材料などの場合，個々の現象
への還元・それぞれの現象間の適切な連成の記述が困難であるため，上で示したように，
ICME のような現象の忠実なモデル化・連結を基礎とするボトムアップ的な手法による
プロセス・構造・特性連関の解析は極めて難しい．さらに，複合的な現象の形成する現象
ネットワークにおける不確実性の伝搬を，モデル駆動型の手法を用いて演繹的に記述する
ことはより一層困難であり，現状ほぼ不可能である．以上の背景から，計算機を用いた材
料設計を達成するために，データ駆動型の手法を用いて実現象から不確実性を含めてプロ
セス・構造・特性連関を抽出し得る方法論構築が不可欠である.

加えて，鉄鋼組織のように，組織構造が決定する物理的機構による不確実性の導入の他
に，工業的な応用を考慮すると，プロセス条件の設定などは有限の精度でしか行えないた
め，入力パラメータの不確実性を核とする不確実性の伝搬も避けられない．他方で，本研
究のもう一つの対象である分子構造の設計を考えた場合，特定の特性を実現する分子構造
は必ずしも一つには決まらず複数存在すると予想される．この意味で，逆問題としての材
料設計を考える場合，本質的に一対多の対応関係を前提とした一般的な方法論の構築が必
要である．つまり，特定の特性を達成する分子群（分子分布）を推定し得る方法論の構築
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が求められる．この観点から，要素間の決定論的な対応関係を仮定せず，実現象データか
ら不確実性も含めてプロセス・構造・特性連関を抽出・解析し得る一般的な方法論の構築
は，鉄鋼材料に限らずあらゆる対象の材料設計においても有用である．

1.2 本研究の目的と方針
上で述べた背景を受けて本研究は，深層学習を用いて実現象から不確実性を含めてプロ
セス・構造・特性連関を，抽出・解析し得る一般的な枠組みを確立することを目的とする．
特に，深層学習を用いてプロセス・構造・特性連関を獲得する上で以下の 2点を達成する．

(i) 不確実性も含めてプロセス・構造・特性連関が抽出できること．
(ii) プロセス・構造・特性連関を一気通貫に獲得できること．

従来のデータ駆動型の手法と比較した本研究の視点を図 2に示す．本研究は，プロセス・
構造特性連関を材料構造に介在されたプロセスと特性の連関と解釈し，材料構造の確率的
特徴付けを中心として，連関獲得のための枠組み構築を目指す．また，構築した枠組みの
獲得する相関の物理的意味や既知の物理的・材料的知見との親和性の観点から，抽出した
プロセス・構造・特性連関を基礎とした材料設計・プロセス最適化への展開を議論する．

物理的因果

プロセス 構造 材料特性

!"
#

$

従来

本研究

Time

Te
m

pe
ra

tu
re

 

組成，熱処理 材料組織

材料特性 構造

Strain

St
re

ss

強度，伸び

プロセス・構造・特性連関を計算機上で実現

プロセス 構造 材料特性

本研究

従来

𝑃(𝑦|𝑥)
𝑓

𝑥

𝑦

決定論・一対一 確率的

図 2: 決定論的な従来手法と確率論的な本研究．

本研究は，プロセス・構造・特性連関において，材料構造の階層的な空間秩序に着目し，
ある階層における構造パッチの空間配列が連関形成において重要な働きをしているという
仮定に基づいて，連関抽出のための方法論を構築する．例えば，鉄鋼材料であれば，それ
を特徴的なサイズを持った局所構造がパッチワーク状に配列した組織として解釈し，その
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局所構造パッチの空間配列が連関形成にどのような影響を与えるかという問いが出発点で
ある．全く同様に，本研究のもう一つの対象である分子構造においても，いくつかの部分
構造ブロックの連結が一つの分子を成すという解釈に従って，その部分構造の空間的ネッ
トワークの特性に与える影響を検討する．このように，この材料構造の持つ階層構造のあ
る階層における空間秩序の連関形成に与える影響の検討という一般的な視点によって本研
究全体を対象材料に拠らず要約することができる．
本論文は以下の構成になっている．２章では本研究の根幹である深層学習の枠組みを説
明する．さらに，構築した枠組みを検証するための例題として，連続冷却プロセスによっ
て得られた低炭素鋼組織画像を用いて，プロセス・構造及び構造・特性連関の獲得に関し
て検討する．3章では，本研究の枠組みが，明示的な物理的メカニズムなど問題固有の情
報を直接導入することなく，材料的・物理的に説明可能な知識を獲得できるかを検討す
る．特に，破断現象に関して，材料構造と破断時の歪みというマクロな情報のみから，破
断に決定的な影響を与える部分構造を推定し得るかを議論する．4章では，材料分野へ深
層学習を応用する上で問題になるデータの不足を補う一つの方法として，分野に蓄積され
た知識を深層学習モデルに適切に取り込むことができるかについて議論する．また，材料
分野の知見との融合によって深層学習モデルの精度が向上するかについて考察する．5章
では，他分野における材料設計への展開として，本研究の枠組みの分子構造最適化問題へ
の適用に関して議論する．6章では，それぞれの章で得られた結果を，一般的な視点から
総括する．7章では，本論文の結論を述べる．
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第 2章 鉄鋼材料に関するプロセス・構造/構造・特性連関の
獲得

この章では，深層学習によるプロセス・構造・特性連関獲得のための枠組みの構築及び
検証を目的とする．この章の結果は，Physical Review Eに掲載されている [68]．

2.1 背景
材料設計の目的は，所望の特性を有する組織を同定し，作成することである．プロセ
ス・構造・特性連関の獲得は，材料設計の一般的な枠組み開発や材料の微細構造生成の背
後にある物理的メカニズムを理解するために不可欠であると認識されている [69–71]．材
料組織の構造がその特性に支配的な影響を与えることから，プロセス・構造・特性連関の
獲得のためには，材料構造の解析・評価が中心的な課題となる. そこで，この章では材料
設計のための一般的な枠組みを構築するための第一歩として，深層学習による材料構造の
特徴付けと生成を基礎とする，プロセス・構造・特性連関の獲得のための枠組みに関して
議論する．

Bostanabad ら [72] は材料構造の特徴付けと生成のための一般的な方法論を構築する
上での主要な技術的課題として次の二つを挙げている．

(i) 特徴付け：組織形態に埋め込まれている確率的性質を如何に効率的かつ正確に定量
化するか．

(ii) 生成：得られた特徴量から，組織形態の確率的性質を保つ人工構造サンプルを如何
にして生成するか．

近年，計算材料工学の分野で機械学習などを基礎とするデータ駆動型の手法が注目され
ている [25, 26, 37, 69, 72–77]．特に，生成モデルの材料設計への応用には大きな注目が集
まっている [67,78–83]．生成モデルは，入力データの確率的生成プロセスを直接モデル化
することを目的としている．序論でも示したように，VAE [22]と GAN [23]は主要な生
成モデルとして認識されている．材料分野においても，材料組織のモデル化やプロセス・
構造・特性連関の獲得のために VAE [84–86]と GAN [24, 78, 80, 81, 87]が利用されてい
る例が数多く存在する．しかし，その議論は十分とは言えない．

VAEはエンコーダとデコーダと呼ばれる二つのネットワークによって構成される．エ
ンコーダは入力データを潜在変数と呼ばれる低次元のベクトルに変換し，デコーダによっ
てそのベクトルから元の入力データを再構成する．一方で，GANは生成器と識別器と呼
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ばれる二つのネットワークによって構成される．特に，生成器はノイズから入力に似た
データを生成することを目指し，識別器はデータが本物であるか生成器によって作成され
た偽物であるかを識別することを目的とする．GANの訓練の目的は，生成器が識別器が
偽物であると判別することが難しいほど，入力に似たデータを作成することである．この
ように，GANでは，データ生成を識別器によって暗に制御し，VAEでは潜在変数を用い
て陽にデータ生成を制御する．本研究の目的が，深層学習を用いたプロセス・構造・特性
連関の獲得であることを考えると，VAEを基礎とする手法はエンコーダネットワークに
よって材料構造を潜在変数の空間にマッピングすることであると解釈でき，連関関係を潜
在変数を介して議論できるため，GANを基礎とする手法よりも本研究に適していると考
えられる．そのため，本研究では，VAEを基礎とする手法によって枠組みを構築する．
この章では，構造材料のように構造の階層性がその特性決定に強く影響を与える材
料設計のための深層学習の枠組みとして，Vector Quantized Variational Autoencoer

(VQVAE) [88]と Pixel Convolutional Neural Network (PixelCNN) [89,90]と呼ばれる
二つの深層学習ネットワークを基礎とした枠組みを提案する．特に，上で述べた二つの課
題に対して，VQVAEによる材料構造の特徴付け (課題 (i))，PixelCNNによる材料構造
の生成 (課題 (ii))へのアプローチを提案する.

この章の目的は，プロセス・構造・特性連関獲得のための深層学習ネットワークを構築
することである．提案する枠組みの利点として，不確実性も含めてプロセス・構造・特性
連関を獲得できる点を挙げることができる．言い換えると，提案する枠組みはプロセス条
件や材料特性など所望のパラメータから対応する材料組織を確率的に推定することができ
る．また，枠組みに与えるパラメータはプロセスパラメータ・材料特性のどちらであって
も良いため，この章で議論する枠組みは順問題・逆問題どちらに対しても適用が可能であ
る．以上の点を，低炭素鋼組織への適用の文脈で検証する．

2.2 深層学習によるプロセス・構造・特性連関獲得のための枠組み
この節では，本研究の核となる深層学習によるプロセス・構造・特性連関獲得のための
枠組みについて説明する．本研究の枠組みは VQVAE [88] と PixelCNN [89, 90] の二つ
の深層学習ネットワークによって構成される．VQVAE によって構造を表記する特徴量
を抽出し，PixelCNNによって抽出した特徴量とプロセスパラメータや材料特性などの所
望の条件との相関を獲得する．PixelCNNは与えた条件から材料構造への確率的なマッピ
ングを獲得するため，本研究の枠組みは特定の条件に対する材料構造を確率的に推定する
ことができる．
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図 3に本研究の枠組みの概観を示す．この枠組みは，VQVAE による特徴量抽出と
PixelCNN による特徴量と所望のパラメータの相関を獲得する二つに分けることができ
る．以下では，VQVAEと PixelCNN のそれぞれのネットワークに関する詳細を枠組み
の仕組みの観点から説明する．なお，材料的な観点からの本研究の枠組みの解釈を 3.2節
に示す．

2.2.1 Vector Quantized Variational Autoencoder

ここでは VQVAEによる材料構造の特徴付けに関して説明する．VQVAEが VAE [22]

を基礎として発展した手法であることから，VQVAEの説明のために VAEの基本的な考
えや構造に関して紹介することから始める．図 4に示した概略図のように，VAE は畳み
込みニューラルネットワークによってモデル化される確率的エンコーダ Q(z|x)と確率的
デコーダ P (x|z)によって構成される．エンコーダは入力画像を潜在変数空間と呼ばれる
低次元の空間のガウス分布に変換する．特に，エンコーダはそのガウス分布を記述する平
均 µと共分散行列の対角成分 σ を出力する．ただし，一般的に VAEではガウス分布の共
分散行列が対角であることを仮定している．デコーダはそのガウス分布からサンプリング
された潜在変数ベクトルから元の画像を再構成する．実際には，標準ガウス分布に従うノ
イズ n ∼ N(0, I)をサンプリングし，エンコーダの出力である平均 µと分散 σ を用いて
z = µ + σnのように変換することで潜在変数ベクトルを得る．つまり，VAEはノイズを
含む潜在変数ベクトルから入力画像を再構成しなければならない．その結果，VAEは潜
在変数空間内で固定された点ではなくばらつきも含めた分布として入力データを表現する
ことができる．

VAEで用いる誤差関数は再構成誤差と Kullback-Leibler divergence (KL divergence)

の和として定義される [22]:

LV AE = ||x− x̂||2 + KL [Q(z|x)||P (z)] . (1)

第一項が入力データ xと再構成データ x̂の平均二乗誤差であり，第二項は以下のように
定義される．

KL [Q(z|x)||P (z)] =

∫
Q(z|x)log

Q(z|x)

P (z)
dz, (2)

KL divergenceは簡単に言えば，確率分布の差異を定義している．つまり，よく似た確率
分布であるほど小さな値になり，定義から二つの確率分布が一致するとき 0となる．ただ
し，VAEでは P (z)は標準ガウス分布であると仮定される．結果として，この項は正則化
項のように機能する．つまり，Q(z|x)が標準ガウス分布から離れるという意味で過度に
複雑化することを防いでいる.
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図 3: 本研究の深層学習による枠組みの概略図． (Training 1) VQVAE による特徴量
抽出 [88]. VQVAE によって，入力画像に対応したインデックスリストを抽出すること
ができる. この抽出したインデックスリストが PixelCNN の入力である． (Training 2)

PixelCNNによるプロセス条件や材料特性といった所望の条件と抽出した特徴量の相関の
獲得 [89,90]. 例えば，この章で議論する低炭素鋼への適用の場合，冷却速度の自然対数を
hとして与える. (Prediction) 訓練したネットワークを用いた微細構造の生成.まず，訓
練した PixelCNNを用いて所望のパラメータによって条件付けられた確率密度関数から，
インデックスリストをサンプリングする． その後，そのインデックスリストに含まれる
それぞれのインデックスを codebookに含まれる離散的な特徴量ベクトルで置き換える．
最後に，その特徴量ベクトルの集合から，訓練したデコーダを用いて，対応する組織構造
（画像）を得ることができる．
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図 4: VAEの構造の概略図.

VQVAE は上述の VAE を基礎として開発された．図 3 (Training 1) に示したよう
に，VQVAE は VAE と同様に畳み込みエンコーダと畳み込みデコーダによって構成さ
れる.しかし，VAEではガウス分布に従う連続的な潜在変数を仮定しているのに対して，
VQVAE では離散的な潜在変数を仮定する．VQVAE では，K 個の D 次元ベクトルを
D 次元の潜在変数空間からランダムにサンプリングする. この K 個の D 次元ベクトル
の集合を codebook（e ∈ RD×K）と呼ぶ．この codebookも訓練によって最適化される．
VAEにおける潜在変数 z は，VQVAEでは ze ∈ RM×N×D と zq ∈ RM×N×D の二つの
変数によって置き換えられる．ze は畳み込みエンコーダの出力でありM ×N 個の D 次
元ベクトルの集合と解釈される．また，zq は以下の式で与えられる．つまり，ze に含ま
れる D 次元ベクトルそれぞれを codebookに含まれる D 次元ベクトルの内，最も近いベ
クトルで置き換えて得られる D 次元ベクトルの集合が zq である．

zqmn(x) = ej , where j = argmink||zemn(x) − ek||2, (3)

ただし，ek とは codebookに含まれる D 次元の潜在変数ベクトルである．デコーダは入
力画像を置き換えられたベクトルの集合 zq から再構成する．式 (3)によって定義される
ベクトルの置換のことを VQVAEでは，Vector Quantization (VQ)と呼び，VQVAEを
特徴付ける操作である．VAEで抽出される特徴量と VQVAEの抽出する特徴量の大きな
違いとして，前者は連続的なガウス分布に従うことを仮定している一方で，後者は離散的
にそれぞれが独立な特徴量の集合として定義される点を挙げることができる．VAEのよ
うに潜在変数が単峰性のガウス分布に従うことを仮定しないため，潜在変数としてより柔
軟に機能することが期待される．

VQVAEの損失関数は，再構成誤差，codebookに対する誤差，エンコーダの出力に対
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する誤差の三つの項によって構成される．それぞれ式 (4)中の第一項，第二項，第三項に
対応する．

LV QV AE = ||x− x̂||2 + ||ϕsg(ze) − zq||2 + β||ze − ϕsg(zq)||2, (4)

ϕsg は勾配計算を止めることを意味する演算子であり，β は第三項の影響を調整する重み
パラメータである．ただし，β の選択が結果に大きな影響を与えないことが報告されてい
る [88]．第一項の再構成誤差は VAEと同一のものである．第二項の codebookに対する
誤差は，codebook に含まれるベクトルがエンコーダの出力に近づくために用いられる．
つまり，codebookを最適化するための誤差項である．一方で，第三項のエンコーダの出
力に対する誤差は，エンコーダの出力が codebook の対応するベクトルに近づくために
用いられる．このように，第二項と第三項は共に，codebookに含まれるベクトルとエン
コーダの出力が接近するための誤差項である．そのため，ϕsg を導入することによって，
一方を固定し ze と zq のそれぞれのベクトルが交互に近づくことができるように設計され
ている．また，第二項は，codebookのベクトルに対する正則化項としても機能するため，
codebookに含まれるベクトルのノルムが過度に増大することを防いでいる．これは簡単
に言えば，codebookに含まれるベクトルの内，実際に特徴量として有意でない部分に関
してはノルムゼロのベクトル，つまり原点付近に丸め込まれると考えることができる．

2.2.2 Pixel Convolutional Neural Network

次に，VQVAEの与える特徴量とプロセス条件や材料特性などの相関を獲得することに
用いられる PixelCNNについて説明する．PixelCNNの概念図を図 3 (Training 2) に示
す．PixelCNN は自己回帰モデルの一種であり，画像 x 内の個々のピクセル値に関する
以下の条件付き確率密度関数をモデル化する．

P (x|h) =
n2∏
i=1

P (xi|x1, · · · , xi−1,h), (5)

ただし，xは入力画像を表しており，xi はその画像中のピクセル，そして hは与えた条件
ベクトルを表している．PixelCNNでは，式 (5)で書かれる条件付き確率密度関数を畳み
込み演算によってモデル化する．また，最後にソフトマックス層に連結し，問題に応じて
nc 個のクラスの確率を推定する．例えば，通常の白黒画像であれば，nc = 256 である．
また，それぞれのピクセル間の依存関係は，図 5に示すように，それぞれのピクセルがそ
の上と左に存在する全てのピクセルに依存すると仮定する．PixelCNN のネットワーク
は，このピクセル間の依存関係を実現するよう設計される [89, 90]．なお，hは画像中の
ピクセルの位置に依存することなく，ネットワークの各層にバイアスとして導入される．
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図 5: PixelCNNで仮定されるピクセル間の依存関係．中央の赤いピクセル xi は，緑色の
ピクセル x1, x2, · · · , xi−1 に依存して決まると仮定される.

VQVAEは入力画像に対応する特徴量が空間的に配列されたリスト（インデックスリス
ト）を抽出する．つまり，訓練された VQVAE を用いてデータセットに含まれる全ての
画像をインデックスリストに変換することができる．それぞれのインデックスリストの各
ピクセルは，codebook内のあるベクトルを表すインデックスを保持している．そのため，
インデックスリストの各ピクセルは codebook内に含まれるベクトルの数 (K)に応じて，
nc = K 個の選択肢が存在する．つまり，材料構造の空間的な秩序の獲得は，PixelCNN

によって，あるピクセルのインデックスが K 個の候補のうちどれであるか推定する問題
として定式化される．

PixelCNNは以下で定義されるクロスエントロピー損失関数を用いて訓練される．

Loss = −
∑
i

cilogpi, (6)

ただし，ci はカテゴリカル分布と呼ばれ，i 番目のピクセルに対して入力インデックス
（正解インデックス）に対応する要素のみ 1でその他に関しては 0となる分布である．ま
た，pi は PixelCNN によって予測される i番目のピクセルに対する各インデックスの確
率分布である．結果として，PixelCNNは潜在空間（特徴量空間）における構造の空間的
秩序をインデックスリストに関する条件付き確率密度関数として抽出することができる．

2.2.3 訓練した VQVAEと PixelCNNを用いた材料組織推定
こでは，学習した VQVAEと PixelCNNを用いてプロセス条件や材料特性などから材
料組織を推定する方法について説明する．図 3 (Prediction)に本研究の枠組みを用いて，
鉄鋼組織を例として，ある冷却速度 hから鉄鋼組織を推定する手順の概略を示している．
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まず，PixelCNN によって式 (5) で示した確率密度関数の h に所望の条件を与え，それ
からインデックスリストをサンプリングする．さらに，そのインデックスリストに含まれ
る各インデックスを訓練した VQVAE に含まれる codebook によって対応する特徴量ベ
クトルに置換する．それを訓練したデコーダを用いて鉄鋼組織に変換することで，与えた
条件に対応する鉄鋼組織画像を得ることができる．ここで重要な点として，本研究では式
(5)で示した確率密度関数を PixelCNNによって明示的に定義するため，与えた条件とそ
れに対応する鉄鋼組織の確率的相関を獲得することができる．そのため，サンプリングを
複数回繰り返すことで，ある共通の条件に対応した鉄鋼組織のアンサンブルを構成するこ
とができる．これは，不確実性も含めてプロセス・構造・特性連関の獲得を可能にする点
で本研究の枠組みの重要な特徴の一つである．

2.3 本研究の枠組みを用いたプロセス・構造連関の獲得

2.3.1 低炭素鋼データセット
この節では，提案する枠組みの検証のため，枠組みをいくつかのプロセス条件によって
生成された低炭素鋼組織に適用した結果を示す．準備した鉄鋼組織は 1000◦ C でオース
テナイト化され冷却速度 1.0, 3.0, 10.0, 30.0 ◦ C/sで室温まで冷却した．その後，研磨を
行いピクラールによってエッチング処理を行った．鉄鋼組織画像の準備に関する詳細につ
いては，[37]でも議論されている．図 6に準備した組織画像の例を示した．
図 7に示すように訓練データセットを作成するために，1024 × 768 pixelの元の組織画
像から 128 × 128 pixelの正方形領域を切り出し，白黒画像に変換した．1枚の組織画像
から，重なり合いを許して 165枚の正方形画像を切り出した．さらに，水平方向に反転し
た画像も訓練データに加えた．つまり，1枚の組織画像から 330枚の正方形画像を切り出
した．元の組織画像がそれぞれの冷却速度に対して 40 枚ずつであるため，結果として，
52800枚の正方形画像を含む訓練データセットを作成した．

2.3.2 本研究の枠組みを用いた低炭素鋼組織推定の結果
まず，準備したデータセットを用いて，VQVAE と PixelCNN のそれぞれのネット
ワークを訓練した．この検証では，M，N , Dはそれぞれ 16, 16, 128で設定した．また，
codebookとして 512本のベクトルを準備した．図 8に再構成された画像とそれに対応す
る訓練データの比較を示している．この結果から分かるように，VQVAEによって精細な
画像が再構成されている．つまり，入力画像に含まれる特徴量がよく抽出されていること
が期待される．
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図 6: オリジナルの鉄鋼組織画像の例. オリジナルの画像サイズが 1024 × 768 pixelであ
り,画像中の 1ピクセルは 0.34 µm × 0.34 µmである.上段左，上段右，下段左，下段右
がそれぞれ，冷却速度 1.0, 3.0, 10.0, 30.0 ◦ C/sで生成された組織を示している．画像の
総数は，それぞれの冷却速度に対して 40枚ずつの合計 160枚である.

Cropping 
+ Grayscale

12
8 

pi
xe

l

128 pixel

図 7: オリジナルの組織画像から訓練データを作成する手順の概略図. 128 × 128 pixelの
正方形領域を切り出し，グレイスケールに変換する．
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(a)

(b)

図 8: VQVAEによる再構成画像. (a)VQVAEによって再構成される画像. (b)対応する
訓練画像．

次に，訓練した VQVAEによって得られる訓練データに含まれるそれぞれの画像に対
応するインデックスリストを用いて PixelCNN を訓練する．この検証では，冷却速度の
自然対数をラベル hとして与える．訓練の結果，冷却速度から対応する組織画像への確率
的マッピングを得ることができる．
訓練したネットワークから得られたマッピングを用いることで，任意の冷却速度に対応
する材料組織を生成することができる．図 9は、提案する枠組みにより生成された各冷却
速度に対応する組織を，実験的に得られた各冷却速度に対応する組織とともに示したもの
である．これらの結果は，それぞれの冷却速度に対して，本研究の枠組みが基本的なトポ
ロジーに関して訓練画像と類似の組織構造を生成することができることを定性的に示すも
のである．また，重要な点として，生成された組織と完全に一致する画像は訓練データに
含まれていない．つまり，図 9に示される組織構造は本研究の提案する枠組みによってモ
デル化される確率密度関数からのサンプリングの結果であると解釈することができる．こ
れによって，不確実性も含めたプロセス・構造連関の獲得が可能になる．
加えて，本研究の枠組みは，内挿的な冷却速度に対する組織も生成することができる．
図 10は冷却速度 2.0, 6.5, 20.0 ◦ C/sを条件として入力した場合に生成される組織である．
基本的な形態に関して，内挿的な組織が生成されることが確認できる．より詳細な検討が
必要であるが，これらの結果は本研究の提案する枠組みの可能性を示すものである．
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

図 9: 与えた冷却速度に対する，オリジナルの組織画像と生成画像．(a),(c),(e),(g) それ
ぞれ冷却速度 1.0, 3.0, 10.0, 30.0 ◦ C/s に対する訓練組織画像. (b),(d),(f),(h) それぞれ
1.0, 3.0, 10.0, 30.0 ◦ C/s に対して本研究の枠組みを用いて生成された組織画像. それぞ
れのパネルは 9枚の組織画像を含んでいる.

20



第 2章 鉄鋼材料に関するプロセス・構造/構造・特性連関の獲得

(a) (b) (c)

図 10: 組織の内挿．(a)-(c) 訓練データに含まれていない内挿的な冷却速度
2.0, 6.5, 20.0 ◦ C/s に対して生成された組織．組織形態に関して，本研究の枠組みに
よって冷却速度の変化に対する傾向を獲得しているように見える．それぞれパネルは 4つ
の組織画像を含んでいる．

未知のプロセス条件に対しての推定精度を検証するために，冷却速度 3.0 ◦C/sに対応
する組織を取り除いたデータセットを作成しネットワークを訓練した．その後，冷却速度
3.0 ◦C/sに対応する組織を予測し，実際の組織との比較を行った．図 11にその結果を示
す．組織の体積分率や粒径などの基本的な幾何構造に関して，よく一致することが確認で
きる．この結果は，本研究の枠組みが内挿的なプロセス条件に対して組織構造を予測し得
ることを示している．
生成される組織の定量的な検証のため，組織形態を表記する二つの記述子として体積
分率と平均粒径を計算する．物理的な観点から考えて，ピクラールは微細組織のフェラ
イト相を明るい色に腐食するので，組織画像中の白色の領域はフェライト相に対応する
と考えられる．そのため，この章では 128 × 128 pixel の正方形領域の白色領域の割合
を，その組織のフェライト相の体積分率と同義で用いる．切り出された正方形領域の白
色領域の割合を計算するため，まず大津の方法 [91]によって画像を二値化した．その後，
1.0, 3.0, 10.0, 30.0 ◦ C/sのそれぞれの冷却速度に対する 1000枚の生成組織画像と 1000

枚の訓練画像に対して白色領域の割合を計算した．また，それぞれの画像群に対して平均
と分散を計算した．図 12に計算されたそれぞれの冷却速度に対する生成組織と訓練組織
のフェライト相の体積分率の箱ひげ図を示している．また，表 1は計算されたそれらの平
均と分散を示している．
まず，平均値に関して，全ての冷却速度に関する生成組織に対するフェライト相の体積
分率が，十分な精度で訓練組織に一致することが確認される．さらに，図 12に示すよう
に，生成組織の冷却速度の変化に対する分散の傾向は，訓練組織の冷却速度に対する傾向
によく一致することが分かる．つまり，生成組織と訓練組織のどちらも，冷却速度が大き
くなるほど，体積分率の分散も大きくなる．訓練に用いた正方形領域が，1024×768 pixel
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(a) (b)

図 11: 実験的に観察されたオリジナルの組織画像と本研究の枠組みによって予測される
組織画像. (a)3.0 ◦C/sに対するオリジナルの組織画像. (b)3.0 ◦C/sに対して本研究の枠
組みによって予測される組織画像．基本的なトポロジーに関して，予測された組織がオリ
ジナルの組織と類似の特徴を持っていることが確認できる．この結果は，本研究の枠組み
が内挿的な未知の組織を予測し得ることを示している．それぞれのパネルは 9つの組織を
含んでいる．

のより大きな組織画像から切り出されて作成されたことを考えると，分散の大きさは組織
の空間的なばらつきに対応すると考えることができる．そのため，これらの結果は，組織
構造に対する冷却速度の影響を確率的な空間変動を含めて明らかにできることを示してい
る．この意味で，本研究の与える枠組みは，構造とプロセスパラメータの間の確率的な連
関を獲得できると言える．

表 1: 冷却速度 1.0, 3.0, 10.0, 30.0 ◦ C/s それぞれに対する，1000 枚の訓練画像と 1000

枚の生成画像に対して計算されたフェライト体積分率の平均と分散.

冷却速度 (◦ C/s) 1.0 3.0 10.0 30.0

平均 (%)
訓練画像 73.4 68.8 66.2 63.4

生成画像 74.4 68.6 64.1 60.3

分散 (%2)
訓練画像 15.8 13.9 29.3 50.3

生成画像 14.9 14.3 25.8 30.0

次に，組織の平均粒径に関して考える．ここでは平均粒径に対応する変数として，[92]
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(a) (b)

図 12: フェライト体積分率の箱ひげ図．(a)オリジナルの組織画像から切り出した正方形
領域の集合に対する箱ひげ図．(b)本研究の枠組みによってそれぞれの冷却速度に対して
推定された組織画像の集合に対する箱ひげ図. 箱ひげ図の中の黒線及び緑の三角形はそれ
ぞれ中央値と平均値を表している．また，この箱ひげ図の分散は組織の空間的なばらつき
に対応している．

で定義される mean free path df を採用する．df もフェライト体積分率と同様に白黒画
像に対して計算される．df は，df = Vf/(NL · Iu)と定義される．ただし，，Vf は対象と
する組織中の白色の領域の面積であり，NL はある直線が横切る粒の合計数である．計算
の概要を，図 13に示した．計算のために，ある長さ Iu の直線を水平及び垂直に複数本引
く．それぞれの直線に対する df を平均することで，最終的な mean free path を計算す
る．この変数はある直線が横切る粒界間の平均長さを表している．
本研究では，それぞれの正方形領域に対して計算された mean free pathを用いて 2種
類の平均粒径を考える．一つは，それぞれの冷却速度に対応する複数の正方形領域それぞ
れに対するmean free pathを平均して計算される大域的な平均粒径であり，もう一つは，
それぞれの正方形領域に対して計算された mean free pathがその領域の平均粒径に一致
すると仮定した局所的な平均粒径である．切り出した領域は，統計的に十分な数の粒を含
むほど大きくはないが，本研究では，それぞれの領域における粒径の空間的ばらつきの指
標として局所的な平均粒径を用いる．結果として，図 14は，大域的な平均粒径と局所的
な平均粒径の空間的なばらつきの分布を示している．
図 14に，各冷却速度に関して，それぞれの 1000枚の訓練組織と 1000枚の生成組織に
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𝐼!

Test line(a) (b)

4 grains

(c) (d)

8 grains

図 13: オリジナルの訓練画像 ((a) と (c)) mean free path の計算の概略 ((b) と (d)). 例
として引いた Test line は，(b) 中では 4 つの粒，(d) 中では 8 つの粒を通過している．
mean free pathは図中の赤色で示したいくつかの線分の平均値として算出される．

表 2: 冷却速度 1.0, 3.0, 10.0, 30.0 ◦ C/s それぞれに対する，1000 枚の訓練画像と 1000

枚の生成画像に対して計算された平均粒径の平均と分散. ただし，組織画像中の 1ピクセ
ルは，0.34 µm × 0.34 µmである.

冷却速度 (◦ C/s) 1.0 3.0 10.0 30.0

平均 訓練画像 6.50 4.49 3.88 3.64

(µm) 生成画像 7.54 5.26 4.65 4.50

分散 訓練画像 0.857 0.346 0.361 0.528

(µm2) 生成画像 1.03 0.398 0.365 0.543

対して計算された局所的な平均粒径の箱ひげ図を示した．また，それぞれの集合の平均値
は大域的な平均粒径に対応する．ただし，1 ピクセルの一辺の長さは 0.34 µm として計
算した．また，表 2にそれぞれの冷却速度に対する組織に関する，局所的な平均粒径の集
合の平均と分散を示した．予測された大域的・局所的平均粒径は，訓練組織に対する大域
的・局所的平均粒径によく一致する．これらの結果は，本研究の枠組みが組織の平均粒径

24



第 2章 鉄鋼材料に関するプロセス・構造/構造・特性連関の獲得

(a) (b)

図 14: 平均粒径の箱ひげ図．(a)オリジナルの組織画像から切り出した正方形領域の集合
に対する箱ひげ図．(b)本研究の枠組みによってそれぞれの冷却速度に対して推定された
組織画像の集合に対する箱ひげ図. 箱ひげ図の中の黒線及び緑の三角形はそれぞれ中央値
と平均値を表している．この平均値が，それぞれの冷却速度に対する大域的な平均粒径で
ある．ただし，組織画像中の 1ピクセルの一辺の長さは，0.34 µmであるとして計算した.

に関しても，与えたパラメータから空間的なばらつきも含めて推定可能であることを示し
ている．以上のフェライト体積分率と平均粒径に関する結果によって，本研究の枠組み
が，指定した冷却速度から対応する組織構造の形態を予測し得ることが定量的に検証さ
れた．
補足として，2.0, 6.5, 20.0 ◦ C/sといった，訓練データセットに含まれていない内挿的
な冷却速度に対して生成された組織の体積分率と平均粒径も計算した．それぞれの結果に
対する箱ひげ図をこれまでの結果と合わせて図 15と図 16に示した．より定量的な議論が
必要ではあるが，これらの結果は提案する枠組みの可能性を示すものである．
以上の結果から、本研究の枠組みは、与えられたプロセスパラメータから、組織に含ま
れる相の割合や平均粒径などの基本的な組織形態に関して実験に一致する組織を予測する
ことができることが示唆された．鉄鋼組織へ適用した例では，フェライト体積分率と平均
粒径を空間的なばらつきを含めて予測することができた．さらに，体積分率と平均粒径
は，鉄鋼材料の強度を決定する支配的な因子として知られている [37,92,94,95]．つまり，
これは本研究の枠組みによって，不確実性を含めてプロセス・構造・特性連関を一気通貫
に獲得し得ることを示している．
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図 15: 本研究の枠組みによって推定される，冷却速度と組織のフェライト体積分率の確率
的な相関関係．箱ひげ図の中の黒線及び緑の三角形はそれぞれ中央値と平均値を表してい
る．

図 16: 本研究の枠組みによって推定される，冷却速度と組織の平均粒径の確率的な相関
関係．箱ひげ図の中の黒線及び緑の三角形はそれぞれ中央値と平均値を表している．ただ
し，組織画像中の 1ピクセルの一辺の長さは 0.34 µmとして計算した.
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図 17: 主成分分析 [93]による特徴量空間の可視化と冷却速度との対応. (a)特徴量空間に
埋め込まれた組織画像のプロット．(b)冷却速度のプロット．
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補足として，VQVAEによって抽出される潜在空間（特徴量空間）の中で入力した鉄鋼
組織がどのように分布するのかを理解するために，主成分分析 [93] を用いて潜在変数空
間に埋め込まれる組織画像を可視化した．実際には，訓練されたエンコーダの出力するテ
ンソルをベクトル化し，主成分分析を用いて 2次元まで次元圧縮した．その後，圧縮した
2次元ベクトルを用いて組織画像を 2次元平面にプロットした．図 17(a)は，訓練データ
セットからランダムに選び出された 2000枚の組織画像に対する可視化を示している．こ
の結果から，それぞれの組織画像がその形態に従って連続的に分布していることが確認さ
れる．例えば，より暗い組織に関しては左の方に位置し，より明るい画像に関しては右の
方に位置している．また，粒径の大きな組織は比較的，プロットの上部に位置している．
図 17(b)は，同じ位置に対応する冷却速度をプロットしたものである．それぞれの冷却速
度に対応するプロットの集団が 2次元のプロットでは重なり合っているが，それぞれが集
団的に分布している．組織画像が連続的に分布していることを考えると，異なる冷却速度
であるが重なり合っている組織は形態的に類似していることが予想される．このプロット
の物理的な意味などについてさらなる考察が必要ではあるが，この結果も本研究の枠組み
の可能性を示すものである．

2.4 本研究の枠組みを用いた構造・特性連関の獲得
本研究の枠組みの重要な利点として，PixelCNNに与える条件は必ずしもプロセス条件
である必要はなく，材料特性を与えることで，全く同じ枠組みによって特性から材料組織
を推定する逆問題に適用することもできる．そこで，上述の結果に加えて二相鋼組織画像
と強度・伸びのデータを用いて構造・特性連関の獲得に関する結果を簡単に示す．そのた
めに，二相鋼の組織画像とその鉄鋼材料の強度と伸びのデータを準備した．図 18に準備
した二相鋼データの例を示している．このデータセットは 3 種の冷却開始温度 (650◦ C,

700◦ C, 750◦ C)で生成された鉄鋼材料の組織画像が 100枚ずつ合計 300枚の組織画像が
含まれている．また，表 3にそれぞれの鉄鋼組織の強度と伸びを示した．表中の鉄鋼種は
図 18と対応している．
準備した鉄鋼画像と強度・伸びのデータを用いて本研究の深層学習の枠組みを訓練し，
特定の特性に対する組織推定を行った．そのために，プロセス・構造連関の獲得へ適用し
た時と同様に準備したオリジナルの組織画像から重なり合いを許して，正方形画像を切り
出して訓練データセットを作成した．作成した訓練データセットは 99000 枚の正方形画
像によって構成される．図 19に訓練データの強度と伸びに対して生成された組織と対応
する訓練データの比較を示している．図 19中のそれぞれのパネルは 9枚の正方形画像を
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50.0 μm 50.0 μm 50.0 μm

(a) (b) (c)

図 18: 二相鋼データセットに含まれる組織の例．(a)冷却開始温度 650◦ C．(b)冷却開始
温度 700◦ C．(c)冷却開始温度 750◦ C．

表 3: それぞれの二相鋼の強度と伸び

鉄鋼種 強度 (MPa) 伸び (%)

(a) 1012 16.6

(b) 1195 12.4

(c) 1343 9.7

含んでいる．プロセス・構造連関の獲得へ適用した場合と同様に，体積分率や平均粒径と
いった基本的なトポロジーに関して訓練データと同様のトポロジーを有する組織が推定さ
れることが分かる．また，補足的に図 20に訓練データに含まれない特性を入力として与
えた場合に生成される組織を示している．特に，強度と延性のバランスに関してより性能
の高い特性を与えて組織を推定した．今後，これらの外挿的な組織に対する検証が必要で
あるが，この結果は本研究の枠組みの柔軟性と可能性を示唆するものである．
この章で与えた結果から，VQVAEと PixelCNN によって構成される枠組みによって
プロセス・構造・特性連関を獲得・解析することが可能であることが示された．特に，組
織の空間的なばらつきに対応する不確実性も含めて連関を獲得できることが示唆された．

2.5 結論
この章では，材料設計の第一歩として，VQVAE と PixelCNN と呼ばれる二つの深層
学習ネットワークを用いた材料微細構造の特徴付けと生成のための一般的な方法論を提案
した．特に，VQVAEを材料構造の特徴量抽出に利用し，PixelCNNを抽出した特徴量と
プロセスパラメータや材料特性などの所望のパラメータとの相関を獲得するために用い
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TS: 1012 MPa  El: 16.6 % TS: 1195 MPa  El: 12.4 % TS: 1343 MPa  El: 9.7 %

5.0 μm5.0 μm5.0 μm

5.0 μm5.0 μm5.0 μm

図 19: 本研究の枠組みによって推定される組織 (上段)と訓練データに含まれる対応した
組織 (下段)．パネルの上部に対応する特性を付している．

TS: 1343 MPa El : 12.4 %TS: 1195 MPa El : 16.6 %

5.0 μm 5.0 μm

図 20: 外挿的な特性に対して推定される組織．パネルの上部に対応する特性を付してい
る．
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た．また，枠組みの検証のため，材料設計の一つの例として，与えた冷却速度から低炭素
鋼の組織構造を推定する問題へ適用した．その結果，提案する枠組みによっていくつかの
冷却速度に対して生成される組織は，基本的なトポロジーに関して定性的に，訓練に用い
た実験的に得られる組織構造に十分一致した．さらに，体積分率や平均粒径に関する定量
的な比較も組織の空間的なばらつきも含めて十分な精度で一致した．同様に，強度と伸び
から組織構造を推定する問題にも適用した結果，体積分率や平均粒径に関して実験で得ら
れる組織と類似の幾何学的特徴を有する組織が推定されることが示された．これら結果
は，本研究の枠組みがプロセス・構造・特性をばらつきも含めて獲得し得ることを示すも
のである．
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第 3章 材料特性に支配的な影響を与える部分構造の同定
この章では，前章で議論した深層学習の枠組みが獲得する連関の物理的な意味につい
て検討する．特に，深層学習の獲得する知識を基礎として特性に支配的な影響を与える
部分構造の同定に関して議論する．この章の結果は，Scientific Reports に掲載されてい
る [96]．

3.1 背景
計算材料科学において，深層学習は大いに研究され多くの応用例が存在する [25,26,69,

72, 75, 78, 79, 82]. 深層学習モデルは，構造・特性のペアなどの大量のデータから隠れた
パターンや相関関係を抽出することができる．しかし，材料設計の分野で重要である創造
性や解釈性の観点で，人間の知能には遠く及ばないのが現状である [97–99]．つまり，深
層学習の捉える何らかの相関の材料的・物理的な背景は非自明であり，抽出した知識が直
ちに一般的な文脈にも適用可能であると結論づけることはできない．これは，創造性や解
釈性が不可欠な材料分野へ深層学習を適用する上で重大な問題となる．また，鉄鋼材料設
計の文脈において，組織生成を決定づける物理的なメカニズムの複雑さや不明瞭さから，
深層学習の獲得する知識の解釈性の向上は材料を設計する上での一般的な指針を与えると
期待される．一方で，人間は歴史的に，遥かに少ない量の実験データから材料設計の一般
的な指針になり得る経験的な知識を獲得している．つまり，熟練者は経験から，材料設計
に対する直感を獲得しているようである．この事実は，我々に人間の熟練者の材料設計に
おける思考回路を模倣することを基礎とする深層学習モデルの設計を動機付けるもので
ある．
冶金学者は，材料組織がいくつかの局所的な相の集合であるという解釈を暗に共有して
いる．また，それぞれの局所的な相は完全に異なった動力学的機構によって生成されるた
め，冷却速度や保持温度などのプロセスパラメータに依存する一定の空間的な秩序を保ち
つつ，それぞれが全く異なる幾何構造を有していると考えられる．このような材料組織の
解釈は深層学習モデルを設計する上での一つの指針を与えるものである．
この章では，以下の点について議論する．(i) 2章で導入した VQVAEと PixelCNNに
よって構成された枠組みが上述の冶金学者の材料組織に対する解釈と親和性を持っている
ことを説明する. (ii) 材料設計の一つの例として，二相鋼の破壊特性に関する構造最適化
問題を本研究の与える枠組みによって議論する．ラベルとして与える破壊特性に関して
は，Gurson-Tvergaard-Needleman (GTN)モデル [100,101]を用いてそれぞれの構造に
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対して数値的に計算されたものである．(iii)枠組みによって獲得される知識の物理的な意
味に迫るため，獲得される相関を基礎として構造の材料特性に関する感度を計算し，材料
特性に支配的な影響を与える部分構造を同定することを試みる．仮に，深層学習モデルの
獲得する構造と破壊特性の相関が物理的に正しいものであれば，計算される感度は破壊特
性に支配的な影響を与える部分構造に一致することが期待される．これは，人間の研究者
が，材料構造を最適化する際に対象とする特性の変化に対する材料構造の感度を無意識的
に考えているという仮定に基づいている．つまり，熟練者の思考回路を模倣する深層学習
による枠組みも同様に，経験的に組織の感度を獲得する可能性がある．実際に，深層学習
によって同定された支配的影響部は，十分な精度で物理モデルをベースとする数値解析の
与える予測と一致した．つまり，この結果は，本研究の枠組みが，人間の研究者が直感的
に材料特性に強く影響を与える部分構造を見出しているのと同様に，本研究の枠組みがそ
れを抽出できることを示唆している．この意味で，物理的な背景に立脚した膨大な思考を
基礎とする人間の研究者の思考回路を模倣することが，解釈可能な知識を抽出し得る可能
性を持った深層学習の枠組み構築のための指針となり得ることを示している．

3.2 方法

3.2.1 冶金学者の思考回路の模倣という観点からの VQVAEと PixelCNNの解釈
ここでは，2章で導入した深層学習の枠組みの合理性を冶金学者の思考回路の模倣とい
う観点から解釈する．背景で触れたように，冶金学者は材料の微細組織構造が全く異なる
動力学に従って生成される幾つかの特徴的な相によって構成されると解釈している．例え
ば，合金鋼はフェライト，パーライト，ベイナイト，マルテンサイトといった様々な内的
構造を有していることから，極めて広範な力学特性を示すことが知られている．これらの
力学特性に決定的な影響を与える内的構造は，熱処理中の動的な変態過程によって決定さ
れる．合金鋼中の変態過程は，大まかに，合金中の原子拡散による拡散型変態と元の原
子配列が新たな結晶構造に変化するせん断型変態 (無拡散変態)の 2種類に分類すること
ができる [102]．基本的に，フェライトとパーライトは拡散型変態によって，ベイナイト
とマルテンサイトはせん断型変態によって生成されると考えられている [102–104]．加え
て，フェライトとパーライトに関しても生成過程とその幾何学的特徴によって区別される
べきであり [104]，ベイナイトとマルテンサイトも決定的に異なる核生成過程を持ってい
ると考えられている [103]．このように，合金鋼に含まれる各相は質的に異なる物理的機
構で生成される結果，合金鋼は異なる幾何学的構造を持つ幾つかの特徴的な相によって構
成されると一般に解釈されている．さらに，その特徴的な微細組織構造の生成過程が動的
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なものであることも認識すべきである．言い換えると，合金鋼を構成する個々の微細組織
は相互に影響を及ぼし合いながら動的に決定される．そのため，結果として得られる特徴
的な構造の空間配列は何らかの秩序を持っているはずである．これらの鉄鋼組織に対する
解釈が深層学習の枠組みを選択する上でのヒントとなる．
上述の冶金学者の材料構造に対する解釈から，組織生成を再現する深層学習の枠組みは
以下 2つの機能を持つ必要がある: (i) 対象の金属材料から質的に異なる特徴的な構造を
抽出すること．(ii) 抽出された特徴的な構造の何らかの空間的な秩序を決定すること．こ
れらの要素を実現するために，本研究では VQVAE と PixrlCNN を採用した．つまり，
VQVAEによって質的に異なる特徴的な構造を抽出し，PixelCNNによって抽出した構造
間の空間的秩序を決定する．
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図 21: 本研究で用いる深層学習によるフレームワーク．(a)VQVAEによる有限個の離散
的な特徴的構造の抽出．(b)PixelCNNに抽出した特徴的な構造の空間的秩序の決定．

以下では，治金学者の思考の再現の観点で VQVAE と PixelCNN を再解釈する．既
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に，2 章で示しているが，説明のために本研究の枠組みをこの章の内容に合わせた形式
で図 21に再掲する．図 21(a)に示したように VQVAEは治金学者の思考を模倣するため
に，codebookと Vector Quantization (VQ)と呼ばれる 2つの重要な機能的要素を含ん
でいる．codebookは入力組織の局所的な構造を表記する離散的な特徴量ベクトルの候補
の集合として定義され，訓練によって最適化される．それゆえに，結果として得られる
codebookは材料構造に含まれる基本的な幾何構造のリストに対応する．例えば，二相鋼
の場合，フェライトやマルテンサイト，それらの粒界などが基本的な構造の候補として考
えられる．また，VQは畳み込み層で構成されるエンコーダの出力を codebook中の特徴
量ベクトルによって置換する操作である．これは，入力組織に含まれる局所的な構造を
codebookに含まれる特徴的な構造に分類する作業であると解釈することができる．重要
な点として，VQVAEは codebookの要素として，互いに独立な分布に従う離散的な特徴
量ベクトルを持っているため，材料構造から質的に異なる特徴的な構造を抽出すること
ができると期待される．一方で，生成モデルの代表的なアルゴリズムである VAE [22]や
GAN [23]などは，データ生成をガウス分布などの特定の連続的な分布に従う特徴量ベク
トルを用いて行う．そのため，質的に異なる特徴的な構造を VAEや GANを用いて抽出
することは難しいと考えられる．この意味で，質的に異なる物理的な機構によって生成さ
れる幾つかの特徴的な相の抽出のために VQVAEがより良い選択肢であると考えた．言
い換えると，VQVAEの構造が治金学者の材料構造の解釈とより合致していると考えたこ
とが VQVAEを選択した理由である．これらの機能的に不可欠な要素によって，治金学
者が材料構造を構成する基本的な構造を同定し，その基本構造の集合に材料組織を分解す
るのと同じように，VQVAEは材料構造を codebookに含まれる特徴的な幾何構造の集合
に分解することができる．
本研究の枠組みを構成するもう一つのネットワークは PixelCNN である．図 21(b) に
示すように，PixelCNN は材料構造の空間的秩序を抽出するように設計されている．特
に，PixelCNNでは式 (5)で定義される確率密度関数として空間的秩序をモデル化する．
これは，競合的な組織生成の結果である局所的な材料構造の確率的な空間的を表してい
る．この意味で，PixelCNNの構造は，動的な組織生成の結果，材料組織は空間的に何ら
かの秩序を有しているはずであるという仮定に合致する．
結論として，VQVAEによる対象の材料の基本的な幾何構造の同定と PixelCNN によ
る空間的な秩序の決定によって，本研究の枠組みが治金学者の材料の微細構造に対する解
釈と合致することは，本研究の重要かつ価値のある特徴である．
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3.2.2 訓練データを作成するための実験と数値解析の詳細
ここでは，この章で用いる訓練データを作成するための実験と数値解析について示す．
この節で示す内容に関しては，共同研究者である Hui Wangによるものであるが，説明の
ために簡単に示しておく．
二相鋼の延性破壊は空隙の生成・成長・結合によって記述される [105]．本研究では，空
隙の体積分率 (Void volume fraction: VVF) を破壊の記述子として用いる．深層学習で
用いる人工二相鋼データを作成するために，数値解析を用い，数値解析に用いる材料パラ
メータを調整するため実験を行った．
本研究で用いた材料は DP590 である．破断時の歪み (破断歪み) を得るために，一軸
引っ張り試験を行い，荷重-変位曲線を取得した．破断した後，図 22(a)に示したように，
くびれた領域の空隙を電子顕微鏡によって観察した．電子顕微鏡による空隙の同定に関し
ては，全厚さに沿って行い (図 22(a))，ネッキング部から破断部までの領域全体で行った．
VVFは観察領域内の空隙の面積によって評価し (図 22(b))，ImageJを用いて空隙を同定
した (図 22(c))．このようにして決定した VVFを数値解析における破断歪みを決定する
上での閾値として使用した．

Dream3D [105] と Matlab を使って幾つかのタイプのフェライト-マルテンサイトに
よって構成される 2 次元人工二相鋼組織を準備した．現実的な組織を模倣したランダム
な組織に関しては Dream3Dによって作成し，マルテンサイト体積分率・アスペクト比・
粒径を変化させた．一方で，層状構造や楕円型・長方形型の粒で構成される組織に関して
は，Matlabを用いて作成し，マルテンサイト体積分率・アスペクト比・粒径・粒方向・粒
の分布を変化させた．マルテンサイト粒の分布は，規則的なものから徐々にランダムなも
のへ変化させた.組織の例を，図 23に示す．白色のピクセルが軟質相 (フェライト相)，黒
色のピクセルが硬質相 (マルテンサイト相)に対応する．組織の総数は 3824である．
生成した人工組織の破断現象の解析には，有限要素法 (Finite elment method: FEM)

を用いた [106]．解析中では，組織を 128×128のメッシュに分割し，それぞれのピクセル
にフェライトもしくはマルテンサイトどちらかの相を付した．左右に引っ張りを作用さ
せ，荷重と変位の履歴を取得した．解析には Abazus Ver.2018を用い，FEMによる解析
に延性破壊のモデルとして GNTモデルを導入した [100, 101]．実験的に得られた工学歪
みと VVFを用いて GNTモデル中の材料パラメータを調整した．それぞれの人工二相鋼
組織に対する解析の後，変位増分ごとの試料全体の平均 VVFを算出し，各構造の破断歪
みを決定した．
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図 22: 空隙の体積分率を測定するための実験的手順．(a)くびれた領域における電子顕微
鏡の観察領域．(b)典型的な電子顕微鏡写真．(c)ImageJを用いて同定した空隙．

3.3 結果と考察

3.3.1 二相鋼における構造最適化問題の解析
特性に関する複相材料の構造最適化問題へ本研究の枠組みを適用する可能性に関して議
論するために，ある例題を考える.例題は，人工的に作成した軟質相 (フェライト相)と硬
質相 (マルテンサイト相)によって構成される二相鋼の構造最適化問題である．図 23に作
成した組織画像の例を示している．準備した二相鋼は主に，層状構造，長方形のマルテン
サイト粒子によって構成される構造，楕円形のマルテンサイト粒子によって構成される構
造，ランダムな構造の 4 つのカテゴリーに分類することができる．また，組織画像のサ
イズは 128 × 128 pixelであり，画像の総数は 3824である．対象とする特性の例として，
破壊現象は二つの相の空間配列と強く関連しているため，破断歪みを考える．破断歪みと
は，破断時の伸びである．前節で示したように，準備した二相鋼組織に対して GNTモデ
ル [100, 101] を用いて破断歪みを計算した．図 24にマルテンサイト体積分率と破断歪み
の関係を可視化するプロットを示した．この結果から，基本的にマルテンサイト体積分率
の増大に伴って，破断歪みの低下が確認される．また，層状構造はその他の組織に比べ
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て，同程度のマルテンサイト体積分率でも高い破断歪みを有していることが確認できる．

b b

c d d

a(a) (b)

(c) (d)

図 23: 訓練データとして準備した人工二相鋼の例. 黒と白のピクセルがそれぞれ，硬
質相 (マルテンサイト相) と軟質相 (フェライト相) に対応する．組織画像のサイズは，
128 × 128 pixelである．準備したデータセットは大きく 4つのカテゴリーに分けること
ができる．(a) 層状構造を持つ組織．このカテゴリーは完全層状構造のみを含む．(b) 長
方形のマルテンサイト粒子によって構成される組織．このカテゴリーは一部，不完全な層
状構造を含む．(c) 楕円形のマルテンサイト粒子によって構成される組織．(d) ランダム
な組織．

本研究の枠組みの性能を示すため，準備した人工二相鋼データを用いていくつかのデー
タセットを作成した．全ての組織画像を含む All データセット，楕円型のマルテンサイ
ト粒で構成される組織のみを含む Ellipseデータセット，長方形型のマルテンサイト粒で
構成される組織のみを含む Rectagleデータセット，ランダムな組織のみを含む Random

データセットである．ただし，マルテンサイト粒同士が重なり合わずに独立して存在
するようなケースを考慮するために，Rectangle データセットはマルテンサイト体積分
率を 20% から 30% の組織のみに制限した．これらのデータセットそれぞれを用いて，
VQVAEと PixelCNN を訓練する．ラベルとしては，それぞれの組織に対応する破断歪
みを与えた．
図 25(a)に Allデータセットを用いて訓練されたネットワークによっていくつかの破断
歪みに対して生成される組織の例を示した．図 25(b)にそれぞれのデータセットによって
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(1) (2) (3) (4)
(b)

(1)

(3)

(2)

(4)

(a)

図 24: マルテンサイト体積分率と破断歪みの関係．(a)マルテンサイト体積分率と破断歪
みの関係を示すプロット．(b)いくつかの組織画像の例．それぞれ対応するプロットも示
している．

訓練されたネットワークを用いて，破断歪みを少しずつ大きくした時に生成される組織が
どのように変化するかをまとめた．All, Random, Ellipse データセットに関して，生成の
条件として与える破断歪みが大きくなるにつれて，マルテンサイト粒が小さくなり細長く
なっていく傾向が確認される．図 24に示されてるように，軟質相 (フェライト相)の増大
は破断歪みの向上に寄与するためこの結果は妥当である．加えて、訓練データセットに層
状構造を含む All データセットのみ、層状構造を出力していることが分かる．これは一般
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的な傾向として確認された．加えて，マルテンサイト体積分率を制御した Rectangle デー
タセットの場合，破断歪みの増大に伴ってマルテンサイト粒が均等配列する傾向が確認で
きる．
これらの結果から，破断歪みを増大させるための戦略として少なくとも以下の二つが考
えられる．(i)マルテンサイト粒のサイズを小さくし，空間的に均等に配列する．(ii)層状
構造をつくること [107]．訓練データとして層状構造を与えないと，層状構造を出力しな
いという結果は，層状構造以外の組織から勾配法などを用いた局所的な構造最適化によっ
て，層状構造に接近することが難しいことを示している．
強度と伸びのバランスを考えるために，PixelCNNへに与えるラベルとして破断歪みに
加えて引っ張り強さを追加して訓練を行った．この場合，Allデータセットを用いた．そ
の後，引っ張り強さを 700 MPaに固定していくつかの破断歪みに対して組織を生成した．
生成された組織を図 26(a)に示す．指定する破断歪みの増大に伴って，層状構造が支配的
に選択されていることが分かる．マルテンサイト粒が小さくなる、もしくは細長くなるな
どの傾向は，引っ張り強度を固定した場合には見られない．
加えて，いくつかの破断歪みに対して生成された 3000の組織に対して，マルテンサイ
ト体積分率を計算した．この場合も，引っ張り強さは 700 MPaに固定した．図 26(b)に
破断歪みの変化に対するマルテンサイト体積分率の傾向を箱ひげ図として示した．平均的
に、与える破断歪みの増大に伴って，マルテンサイト体積分率の減少が見られる．同時
に，マルテンサイト体積分率は平均的にある値に収束するように見える．つまり，強度を
低下させることなく高い破断歪みを実現するために，マルテンサイト体積分率を小さくし
ながら，マルテンサイト粒が層状構造に近づいていく．この結果は，層状構造が比較的低
いマルテンサイト体積分率で高い強度を担保することができることを示唆している．この
結果は，図 24(a)の結果とも整合性がある．結果として，層状構造が強度を低下させるこ
となく高い破断歪みを実現するための，マルテンサイト粒の最適形状であると考えること
ができる．実際，層状構造は強度と伸びの両立を可能にする構造であると報告されてい
る [107]．
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FS=0.1 FS=0.3 FS=0.7 FS=0.9
(a)

Random Ellipse Rectangle
(20% ≤ MF ≤ 30%)

FS=0.05

FS=0.1

FS=0.2

FS=0.3

FS=0.1

FS=0.3

FS=0.7

FS=0.9

All
(b)

図 25: いくつかのデータセットによって訓練された深層学習の枠組みを用いて生成される
組織の要約．(a)Allデータセットを用いて訓練されたネットワークによって生成される，
いくつかの破断歪みに対応する組織画像．(b) それぞれの列が，All, Random, Ellipse,

Rectangleデータセットを用いて訓練されたネットワークによって生成される組織に対応
する．ただし，Rectangleデータセットに関しては，マルテンサイト体積分率が 20 %か
ら 30 %の組織のみに制限した．All, Random, Ellipseデータセットの場合は，破断歪み
として 0.1, 0.3, 0.7, 0.9を与え，Ractangleデータセットの場合は，0.05, 0.1, 0.2, 0.3を
与えた．
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FS=0.1 FS=0.3 FS=0.4

FS=0.5 FS=0.7 FS=0.9

(a)

(b)

図 26: 強度を固定した場合に生成される組織とマルテンサイト体積分率の傾向．(a)引っ
張り強度を固定して，破断歪みを変化させた時に生成される組織．引っ張り強度は，700

MPaに固定した．また，破断歪みとして，0.1, 0.3, 0.4, 0.5, 0.7, 0.9を与えた．(b)破断
歪みの変化に伴う生成組織のマルテンサイト体積分率の傾向．それぞれの破断歪みに対し
て引っ張り強度を 700 MPaに固定して 3000個の組織画像を生成し，マルテンサイト体
積分率を計算した．黒い水平の線と緑の三角形はそれぞれ中央値と平均値を表している．
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(a) (b)

(c)

図 27: 入力として与えた破断歪みとそれに対応して生成した組織の実際の破断歪みの比
較．それぞれの破断歪みに対して 30個の組織を生成し，物理モデル [100, 101]を用いて
それぞれの実際の破断歪みを計算した．(a) 入力破断歪みと実際の破断歪みのプロット．
(b) 対応関係の箱ひげ図．(c) 指定した破断歪みより組織の実際の破断歪みが著しく小さ
い場合の構造の例．

本研究の与える枠組みの有効性の検証を行うため，破断歪みを指定して推定された組織
の実際の破断歪みを物理モデル [100, 101]によって計算した．この時，ラベルとしては破
断歪みのみを与えて訓練したネットワークを用いた．図 27(a)と (b)に指定した破断歪み
と生成された組織の実際の破断歪みの比較の結果を示した．また，決定係数は 0.672 で
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あった．この結果から，本研究の枠組みが材料構造と破断歪みの全体的な相関をよく捉え
ていることが分かる．しかし，一部の組織に関して，実際の破断歪みが指定した破断歪み
より著しく小さい場合が存在することは注意すべきである．図 27(c)に組織の実際の破断
歪みが指定した破断歪みの 20%より小さい組織を典型例として示している．これらの組
織を除いた場合の決定係数は，0.76 であった．図 27(c) に示した全ての組織が不完全な
層状構造を持っていることが分かる．これは以下のようにして理解することができる．図
24に示したように，層状構造は高い破断歪みを実現する可能性を有しているが，これは完
全層状構造でのみ可能である．マルテンサイトの層に小さなギャップが存在すれば，その
近接したマルテンサイト粒の間が破壊の核となり簡単に破断に至る．そのため，高い破断
歪みを達成するために完全層状構造を生成しようとした結果，不完全層状構造を持つ一部
の組織が指定した破断歪みよりも著しく小さな破断歪みを持つと解釈することができる．
つまり，完全層状構造によって達成される高い破断歪みは，組織の僅かな変化に対して鋭
敏に反応する．しかし，2章でも示したように本研究の枠組みは，確率的に推定を行うた
め生成された組織の一部は完全層状構造から僅かに外れた組織を有しており，結果として
指定した破断歪みよりも著しく小さな破断歪みを持つ組織が生成されたと考えることがで
きる．
以上の結果から，本研究の枠組みが構造最適化問題に対する，もしくは，少なくとも
様々な文脈で，ある材料特性の変化に対する材料構造の傾向を捉えるための強力な道具と
なることが明確に示された．

3.3.2 材料特性に支配的な影響を与える部分構造の同定
以上のように，目標とする破壊歪みに対応する材料構造を生成する結果から，本研究の
枠組みが材料構造と破壊歪みの相関を捉えていることが示唆される．しかし，一般に深層
学習によって獲得される知識は非自明であり，その解釈は困難である．そのため，深層学
習がこの問題を正しく理解し，人間と同様に材料設計に意味のある知識を獲得しているの
か，もしくは，物理的に意味のない問題固有の知識を獲得するだけであるのかを安易に結
論づけることはできない．通常，人間の研究者は，何度も試行錯誤を繰り返しながら，目
的とする特性に影響を与える部分構造や挙動を明らかにし，背景の物理的なメカニズムを
把握していく．一般にこの作業は，時間を要するものである．そこで，深層学習によって
獲得される暗黙知にアプローチすることで，より効率的な材料設計のための一般的な知識
を抽出することが可能になると考えられる．そこで，本研究の与える枠組みが獲得する暗
黙知の背後にある物理的な背景に対して，如何にしてアプローチできるかについて検討す
る．特に，人間の専門家が経験に基づいて推測するのと同様に，深層学習の枠組みによっ
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て，ある特性に強く影響する部分構造を同定することができるのかについて検討する．
支配的影響部を同定するために，破断歪みに関する材料構造の微分を考える. これは，
人間の研究者がある特性に関する構造最適化を考える際，無意識的に特性の微かな変化に
対する材料構造の感度を考えているという仮定に基づいている．従って，微分として以下
の変数 ∆を定義する：

∆ :=
∂D(EP (θ|ϵf ,Mr)[θ])

∂ϵf
, (7)

ただし， EP (θ|ϵf ,Mr)[θ]は，組織に含まれる幾何構造の空間配列 (インデックスリスト)θ

の P (θ|ϵf ,Mr) に対する期待値である．P (θ|ϵf ,Mr) は PixelCNN によってモデル化さ
れる確率密度関数である．ここで，Mr と ϵf はそれぞれ，支配的影響部を考える対象とす
る材料構造とその構造の破断歪みである．EP (θ|ϵf ,Mr)[θ] はMr と ϵf の決定論的な関数
であると考えることができる．加えて D は畳み込みネットワークによって定義されるデ
コーダ関数である．つまり，∆は入力構造画像と同じピクセルサイズを持っている．
もし，深層学習の枠組みが材料構造と破断歪みの正しい物理的な関係を獲得することが
できているとすれば，明示的に背景の物理的なメカニズムや破断位置の情報などを与えな
くとも，∆はMr の中で破断歪みに決定的な影響を与える部分構造に対応することが期待
される．数値的な計算のため，本研究では∆を以下のように近似する．

∆ ≈ {D(EP (θ|ϵf+∆ϵf ,Mr)[θ]) −D(EP (θ|ϵf ,Mr)[θ])}/∆ϵf , (8)

ただし，∆ϵf は与える破断歪みの差を表し，本研究では 0.01と定める．物理モデルの与
える破壊挙動に支配的影響を与える部分構造との定量的な比較は困難であることから，本
研究では支配的影響部の定性的な分布のみに着目する．そのため，以下では分母の ∆ϵf

を ∆の計算の中で無視する．
図 28に本研究の与える深層学習の枠組みと物理モデルに従って計算される破断歪みの
決定に支配的影響を与える部分構造の比較を示す．式 (7)によってそれぞれのピクセルに
定義される深層学習の枠組みによって推定される支配的影響部をカラーマップにして表示
している．一方で，本研究で用いた物理モデルである GTNモデル [100, 101]において，
破壊挙動は空隙の成長過程として記述されるため，破断時の空隙の空間分布が破断歪みに
支配的影響を与える部分構造に対応すると考えられる．そこで，物理モデルの場合は，図
28に破断時の空隙の空間分布を示している．比較を簡単にするために画像ごとに可視化す
る範囲を変えているが，各カラーマップの値の相対的な関係は維持している．そのため，
次の段落では，カラーマップ内で相対的に高い値を持つ領域の分布という観点で，支配的
影響部の定性的な比較を行う．
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図 28(a)と (b)に比較的細長い長方形型のマルテンサイト粒によって構成される構造に
関する支配的部分構造の結果を示している．図 28(a)と (b)のカラーマップで赤色で示さ
れる支配的部分構造の分布に関して，物理モデルによる結果と深層学習の与える結果に定
性的な一致が確認できる．加えて，図 28(c)と (d)には，同種のマルテンサイト粒が空間
的に配列されることで構成される構造に対する結果を示している．ただし，これらの構造
の重要な違いとして，図 28(c)では，長方形型のマルテンサイト粒が空間的に不規則に配
列されている．また，一部のマルテンサイト粒が近接しており，これが破壊挙動に支配的
な影響を与えると予想される．一方で，図 28(d)では，円型のマルテンサイト粒が空間的
にほぼ一様に部分布している．図 28(c)の場合，深層学習による枠組みは，物理モデルの
予測する支配的影響部をよく捉えているように見える．上述したように，支配的影響部の
分布は近接するマルテンサイト粒によって決定されている．言い換えると，このケースで
は，比較的少数の近接するマルテンサイト粒の短距離の相互作用によって破断歪みが支配
的に決定されている．また，図 28(d)では，深層学習による枠組みは，支配的影響部が空
間的に一様に分布すると推定しており，物理モデルの与える予測に一致している．
他方で，図 28(c)と (d)に見られる帯状の分布のように，物理モデルはマルテンサイト
粒の長距離相互作用の破壊挙動に与える影響も予測している．しかし，この長距離相互作
用による帯状の支配的影響部の分布は，深層学習による枠組みでは捉えられていないよう
である．これは，ピクセル CNNのもつ性質に起因すると考えられる．つまり，式 (5)で
定義されるように，PixelCNNでは空間的な相互作用が確率密度関数の積として定式化さ
れるため，注目する正方形領域内での距離の増大に伴って相関が指数的に減衰する．それ
ゆえに，PixelCNNによって長距離相互作用を捉えることは難しい．PixelCNNの長距離
相互作用獲得の限界とそれを解決するための工夫に関しては，[108] で議論されている．
図 29に，マルテンサイト粒の長距離相互作用が破断歪みの決定に支配的である例を示し
ている．この例では，PixelCNNを基礎とする本研究の枠組みによって支配的影響部の推
定が困難である
図 28(a)で示したような不完全層状構造に関して，マルテンサイト層を形成し完全層状
構造に至ることは，基本的にマルテンサイト体積分率の増大が破断歪みの低下に寄与する
にも関わらず，高い破断歪みを実現する．同様に，図 28(c)で確認できるように，マルテ
ンサイト粒の間のギャップを埋めるようにマルテンサイト粒の拡大が見られる．また，上
述したように，完全層状構造と不完全層状構造は構造的には類似しているのにも関わら
ず，前者の破断歪みは後者の破断歪みより極めて大きなものである．それため，近接する
マルテンサイト粒の間の支配的影響部を潰し，完全層状構造に至ることは破断歪みを著し
く向上させる．これらの結果から，人間の研究者が空隙の発生を抑えようという発想で層
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Reference Physical model Deep learning
(a)
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図 28: 深層学習によって予測される破断歪みに関する組織構造の感度と物理モデルに従っ
て計算される破断時の空隙の空間分布の比較．(a)-(d)いくつかの構造に関する比較．左，
中央，右列がそれぞれ，対象の構造，物理モデルによる空隙の空間分布，深層学習によっ
て計算される感度を表している．
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Reference Physical model Deep learning

図 29: マルテンサイト粒子間の比較的長距離の相互作用が破断歪みを決定する上で重要
なケースにおける，深層学習によって予測される感度と物理モデルに従って計算される破
断時の空隙の空間分布の比較．

状構造にたどり着くのと同じように，本研究の枠組みが，層状構造が高い破断歪みを達成
し得る可能性があることを理解していることを示唆している．
以上の結果から，マルテンサイト粒の局所的な相互作用が支配的な場合においては，背
後の物理的メカニズムや破断位置などの人間の事前知識なしに，本研究の深層学習の枠組
みによって対象の特性に支配的な影響を与える部分構造を同定することができると結論す
ることができる．構造と特性というマクロな相関のみから局所的な支配的影響部の同定が
可能であることが示唆されたことが重要である．つまり，人間の研究者の思考回路を模倣
するようにデザインされた深層学習の枠組みは，人間が経験的な知識を獲得するのと同様
に，抽出された知識の背景や意味に迫ることができることを示唆している．これは，深層
学習が暗に獲得する知識の解釈に迫る第一歩であると言うことができる．

3.4 結論
VQVAEと PixelCNN によって構成される深層学習の枠組みが，人間の研究者の材料
組織の解釈とよく合致することを示した．また，本研究の枠組みの性能を示すため，二相
鋼組織の破壊特性に関する構造最適化問題へ適用した．その結果，提案する枠組みが構造
と対象の特性，例えば，破断歪みや延性と強度のバランスなどとの相関を獲得することが
明確に示された．結果として，本研究の枠組みは対象の特性に関して材料構造を最適化す
る際に強力な方法論を与えると考えられる．
深層学習の獲得する暗黙知に材料的に迫ることを目的として，提案する枠組みが暗に獲
得する知識の物理的背景を考察した．特に，特定の特性に支配的影響を与える部分構造を
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背景の物理的メカニズムを与えることなく，構造と特性のマクロな相関のみから同定し得
るかについて議論した．その結果，深層学習の推定する支配的影響部は物理モデルの予測
とよく一致し，人間の研究者が経験から直感的に知覚するのと同様に，深層学習によって
特性の変化に敏感な部分構造の分布を同定できることが示された．それゆえに，この方法
論によって，人間の研究者が膨大な試行錯誤の末に獲得する材料設計に対する経験知を，
効率的にデータ駆動型の手法によって獲得することができると期待される．さらに，この
結果は，限定的ではあるが深層学習の獲得する抽象的な知識に材料的観点からの解釈を与
えるものである．結論として，本章の与える結果は，本研究の枠組みが構造最適化問題の
ために構造・特性連関を獲得することができることを示すだけでなく，人間の思考回路の
模倣が深層学習が暗に獲得する知識の解釈性に迫る一つの指針となり得ることを示して
いる．
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第 4章 物理モデルとの融合
この章では，本研究の枠組みと分野に蓄積された知見の親和性を議論する．特に，鉄鋼
材料の組織推定問題を対象とする．

4.1 背景
材料特性は組織構造に強く依存するため，化学組成や熱処理条件といったプロセス条件
に対してどのような構造を持った組織が生成するかを予測することは，鉄鋼材料などの構
造材料におけるプロセス・構造・特性連関を把握するために有用な情報をもたらす．その
ため，材料組織推定のための枠組みが活発に議論されている．組織推定のための代表的
な方法論として，フェーズフィールド法（Phase Field Method: PFM）がある．デンド
ライト成長の計算 [109]への適用をきっかけに注目され，その後，多相系の解析のために
マルチフェーズフィールド法（Multi-Phase Field Method: MPFM）が提案 [110]され，
多元・多相系及び多結晶系の組織形成計算へ拡張されてきた [111]．近年の CALPHAD

（Calculation of Phase Diagram）[112] と呼ばれる計算状態図の発展に伴い，フェーズ
フィールド法における相変態の界面駆動力や多成分系の相互拡散係数が CALPHADデー
タベースと連携して評価されることで，より実用的な合金系の組織形成シミュレーション
が可能になってきている [113–117]．例えば，Loginova らは，ウィドマンシュテッテン
フェライトの形成過程をフェーズフィールド法を用いて解析し，ウィドマンシュテッテン
フェライトの特徴的な構造である層状構造を再現することに成功している [118, 119]．つ
まり，フェーズフィールド法を用いることで，合金組織の基本的なトポロジーの再現は可
能であると言うことができる．
しかし，Bhadeshia らは，フェーズフィールド法に関して以下の課題を指摘してい
る [120].

(i) 界面幅が調整可能なパラメータであり，非現実的な値が設定されることがある．そ
の結果，界面を挟む相の間の相互作用が非物理的になる．

(ii) 界面における自由エネルギーの設定に物理的な正当性がない．その結果，複数の調
整可能なパラメータが存在し，実験的に得られる界面速度や他のモデルの界面速度
とのフィッティングによって決定されている．

以上の 2点を簡単に要約すると，フェーズフィールド法による組織推定は定性的な組織の
トポロジーの再現に止まっており，物理的正当性の保証された計算であるとは言えず定量
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的な議論には至っていないということができる．このように，フェーズフィールド法によ
る合金元素の影響を定量的に加味した組織推定は現状困難である．
一方で，Johnson-Mehl-Avrami-Kolmogorov（JMAK）[121–123]式に代表される相変
態の速度論を基礎とする組織生成の空間平均的な記述も広く議論されている．また，合金
元素の影響を定量的に加味し，相変態の挙動を予測する取り組みも存在し，実験との一致
も報告されている [124]．以上の考察をまとめると，組織推定の現状は，速度論を基礎と
する組織の空間平均的な記述に関しては推定可能であるが，組織の局所的な配列を含めた
組織予測に関しては合金元素の影響を加味した定量的な議論が可能なレベルに達していな
いとまとめることができる．
他方で, 材料科学に深層学習などのデータ駆動型の手法を応用する上での課題として
データ量とデータ収集の難しさを挙げることができる．深層学習の手法そのものが議論さ
れる情報分野においては，大量のデータを含む標準的なデータセットが存在し，それに基
づいて手法が議論されることが多い．例えば，画像データに関して，標準的なデータセッ
トの一つとして ImageNet [125]と呼ばれるデータセットがある．ImageNetは「犬」や
「車」といった自然画像で構成されており，1400万枚以上の画像を含んでいる．一方で，
この章で用いるデータセットは鉄鋼組織画像 120枚で構成される．このように，手法その
ものが議論される情報分野と本研究のような材料分野では利用できるデータの量に数桁の
乖離があり，情報分野での手法の議論をそのまま材料分野へ適用可能であるかは疑問が残
る．また，管理された実験などによって鉄鋼組織画像を収集することは，自然画像の収集
に比べ手間がかかることが予想される．つまり，今後このデータ量の乖離はさらに拡大し
ていくことが予想される．以上の考察から，深層学習などデータの量と質が性能に直結す
るデータ駆動型の手法を材料分野へ応用する際に，材料分野で現実的に獲得し得るデータ
量で情報分野における検討から期待される性能を達成するためには材料分野固有の議論が
不可欠である．
以上を背景にこの章では，データ不足を補うための一つの方法論として，材料分野へ蓄
積された知見と深層学習の融合による深層学習の高精度化に関して議論する．また，本研
究の与える深層学習モデルと物理モデルの融合による組織推定のための枠組み構築の第一
歩として，その性能及び物理モデルとの融合の効果について主に検討する．物理モデルと
しては，組織推定のための基本的なモデルである JMAK式を例として取り上げる．
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4.2 変態挙動から鉄鋼組織の推定問題の結果と考察
はじめに，この章で議論する組織推定問題を定義する．この章で議論する組織推定問題
とは，与えられた化学組成と熱処理条件から生成される組織構造を推定する問題である．
次に，この章で想定する深層学習モデルと物理モデルの融合による組織推定のための枠組
みの概念図を，図 30に示す．この枠組みでは，はじめに JMAK式を用いて化学組成と熱
処理条件から変態挙動を予測する．ここでの変態挙動とは，図 30中の変態挙動と示され
た変態率と温度のペアのことを指す．その後，本研究の枠組みを用いて変態挙動と組織の
相関を獲得することによって，物理モデルの与える変態挙動から組織を推定する．結果と
して，深層学習モデルと物理モデルのカップリングによって，与えた化学組成と熱処理条
件から材料組織を推定する枠組みを構築する．特に，この章では，この枠組みの一部であ
る深層学習モデルに着目し，物理モデルとのカップリングの深層学習モデルの性能へ与え
る影響を考える．ただし，物理モデルとのカップリングによって組織推定を行おうとする
と，物理モデルの予測する変態挙動の精度や物理モデルの適用可能範囲などの最終的な組
織推定に対する影響は無視できない．そこで，本研究では，物理モデルとの融合のための
第一歩として実験を適切に説明する物理モデルが得られたと仮定して，実験で得られた変
態挙動を組織を表記する記述子として用いる．
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図 30: 深層学習モデルと物理モデルのカップリングの概念図．
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4.2.1 鉄鋼組織データセット
深層学習モデルの学習のために，冷却速度と化学組成の異なる鉄鋼組織の顕微鏡写真を
準備した．冷却速度は，1.0, 3.0, 10.0, 30.0 ◦ C/sの 4種，組成は 15種，倍率が 100倍と
400 倍の 2 種のそれぞれに対して 1 枚ずつ，合計 120 枚の鉄鋼組織が含まれている．表
4に本研究で用いた 15種の鉄鋼組織の化学組成を示している．図 31にそれぞれの化学組
成に対して，冷却速度 1.0◦ C/s, 倍率 100倍の場合の組織画像を例として示した．それぞ
れの画像に，表 4と対応した通し番号を付している．図 32に，それぞれの鉄鋼種・冷却速
度に対して実験的に得られた温度と変態率の関係のプロットを示した．詳しくは，特定の
変態率に達した時の温度の履歴である．プロット総数は 49点である．本研究ではこの変
態曲線から鉄鋼材料の組織推定に関して議論する．また，図 33には，鉄鋼 14に関して，
準備した 4種の冷却速度に対する組織画像を示した．ただし，この場合も倍率は 100倍で
ある．
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表 4: 各鉄鋼組織の化学組成

Steel C Si Mn Cu Ni Cr Mo Nb V P Ti B Alsol N

1 0.07 - 1.52 - - 0.01 - - - 0.006 - - 0.028 0.0032

2 0.154 - 0.79 - - - - - - - - - 0.03 0.0028

3 0.071 - 1.48 - - - - - 0.058 - - - 0.032 0.0024

4 0.07 - 1.47 - - - 0.6 - - - - - 0.032 0.0026

5 0.066 - 1.48 - - 1.5 - - - - - - 0.033 0.0029

6 0.067 0.4 1.47 - - - - - - 0.02 - - 0.025 0.0014

7 0.058 0.3 0.89 0.19 2.99 0.5 0.41 - 0.04 0.005 - 0.001 0.063 0.0032

8 0.129 0.3 1.14 0.2 0.8 0.5 0.39 - 0.039 0.005 - 0.0013 0.061 0.0033

9 0.09 0.3 0.89 0.2 1.5 0.8 0.4 - 0.04 0.005 - 0.0011 0.062 0.0041

10 0.091 0.3 0.9 0.2 1.51 0.5 0.59 - 0.039 0.005 - 0.0011 0.061 0.0037

11 0.053 - 1.93 - - - - - - 0.007 - - 0.027 0.0053

12 0.027 - 1.42 - - - - - - 0.007 - - 0.032 0.004

13 0.062 - 1.44 - - - - - - 0.006 0.036 - 0.028 0.0044

14 0.134 0.3 1.24 - - 0.21 - - 0.041 - - 0.0002 0.055 0.0028

15 0.067 0.29 1.31 0.2 0.59 0.21 - - 0.04 - - 0.0001 0.058 0.0029
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1 2 3
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7 8 9

10 11 12

13 14 15

図 31: 準備した 15種の化学組成に対する鉄鋼組織画像の例．
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1 2 3
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10 11 12

13 14 15

図 32: 図 31のそれぞれの鉄鋼種に対して実験的に得られた変態挙動．
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1.0 3.0

10.0 30.0

図 33: 鉄鋼 14のそれぞれの冷却速度に対する組織．

4.2.2 データ拡張のための前処理
ここでは，4.2.1で示したオリジナルの鉄鋼組織画像から訓練データセットを作成する手
順，特に，データ拡張のための前処理について説明する．図 34に訓練データセットを作
成した手順の概略図を示した．本研究では訓練データを作成するために，オリジナルの鉄
鋼組織画像から 256× 256 pixelの正方形領域をそれぞれの領域が重なり合うことを許し
て切り出した．図 34(a)がオリジナルの組織画像の例であり，図 34(b)がそこから切り出
した訓練画像の例である．さらに，データ拡張のために正方形画像を時計回りに 90度・
180度・270度回転した画像もデータセットに加えた．また，訓練の際，入力画像をラン
ダムに上下・左右反転することで更なるデータ拡張を図った.

上述のデータ拡張に加えて，マクロな構造を抽出するために 100 倍と 400 倍の画像か
ら，対応する領域を切り出し，縮小することで擬似的に低倍率画像（50倍・200倍）を作
成し，それも訓練データセットに加えた．図 35に 100倍の組織画像から，50倍の擬似的
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(a) (b)

図 34: オリジナルの鉄鋼組織画像から訓練データセットを作成する手順の概略．(a)オリ
ジナルの組織画像の例．(b)切り出した訓練画像の例．

×100

×50

×100

×50

(a) (b)

図 35: マクロな構造の抽出のための擬似低倍率画像の作成．(a)それぞれの倍率に対応す
る切り出し領域．(b)それぞれの倍率に対応する訓練画像．
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低倍率画像を作成する手順の概略を示した．図 35(a)が同一の画像内での切り出し領域の
比較である．図 35(b)に実際にそれぞれの倍率に対して作成した訓練画像の例を示してい
る．これらのデータ拡張の結果，120枚のオリジナルの画像から 88256枚の正方形領域の
画像を含む訓練データセットを作成した．

4.2.3 変態挙動から推定されるいくつかの鉄鋼組織．
本研究で構築した枠組みを用いて変態挙動から鉄鋼組織を推定する問題を考える．ま
ず，準備したデータセットを用いて枠組みを訓練した．また，訓練で与えた条件 hは，変
態曲線のプロット 49点，倍率，冷却速度，炭素量の計 52次元のベクトルである．本研究
の深層学習による枠組みを用いて，この 52 次元の条件と鉄鋼組織画像の連関を抽出し，
この 52次元の条件から組織画像を推定する．図 32に本研究で用いた 15種の鉄鋼種のそ
れぞれの冷却速度における変態曲線のプロットを示している．
図 36に，冷却速度を 1.0 ◦ C/s，倍率を 100倍に設定した場合に 15種の鉄鋼の変態曲線
から推定される組織画像をまとめた．それぞれのパネルは，同一の変態挙動にから推定さ
れた 4つの組織画像が含まれている．それぞれの鉄鋼種に関して，図 31に示したオリジ
ナルの鉄鋼組織と比較して，体積分率や平均粒径などに関して類似した幾何学的特徴を持
つ組織を推定できていることが分かる．また，本研究の特徴として，PixelCNNが組織の
空間秩序を明示的に確率密度関数としてモデル化するため，組織の確率的推定が可能であ
る点がある．そのため，同一条件に対しても同一の確率分布に従う様々な組織を推定する
ことができる．その結果，図 36に示すように，同一の変態挙動に対して推定された組織
はそれぞれが同一の幾何学的な特徴を有しているが，完全に一致した組織を出力すること
はない．
図 37に，鉄鋼種 14 に関して冷却速度を変化させた時に生成される組織の傾向を示し
た．図 31に示した同一の鉄鋼種に関するオリジナルの組織画像と比較すると，本研究の
枠組みが冷却速度と生成される組織の相関を捉えていることが分かる．冷却速度が速くな
るほど，マルテンサイト相など黒色の組織の割合が増加し，平均的な粒径が小さくなる傾
向を持った組織が生成されている．この結果は，本研究の枠組みが適切に，プロセスと構
造の連関関係を捉えている一つの根拠を与えるものであり，本研究の枠組みの性能を示す
一つの結果である．さらに，同一の鉄鋼種・冷却速度に対して倍率を変化させた場合につ
いて考える．図 38に幾つかの鉄鋼種に関して，冷却速度を 1.0 ◦ C/sに固定し，倍率を変
化させた時，生成される組織を示す．この結果から，与える倍率の変化に伴って，階層的
な構造が得られることが確認できる．
上述のように，推定組織が定性的にオリジナルの組織と類似の幾何学的特徴を有するこ
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図 36: 15種の化学組成・冷却速度を 1.0◦ C/s・倍率を 100倍に対する変態挙動から推定
される組織．
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1.0 3.0

10.0 30.0

100 𝜇m 100 𝜇m

100 𝜇m 100 𝜇m

図 37: 鉄鋼種 14 のそれぞれの冷却速度に対する変態挙動から推定される組織．ただし，
倍率は 100倍に固定している．

Original 50x 100x 200x 400x

100 !"200 !" 50 !" 25 !"

100 !"200 !" 50 !" 25 !"

100 !"200 !" 50 !" 25 !"

Original 50x 100x 200x 400x

図 38: いくつかの鉄鋼種に対して倍率を変化させた場合に生成される組織．ただし，冷却
速度は 1.0 ◦ C/sに固定している．
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とを確認した．一方で，旧オーステナイト粒界のネットワーク状の構造や鉄鋼種 2に見ら
れるような直線的な層状構造など，今回用いた顕微鏡写真の視野の中で比較的大域的な構
造は，推定組織では不明瞭である．PixelCNNでは式 (5)で定義されるように，画像内の
大域的な依存関係を，局所的な相関の積として定義するため，画像内の相関が距離に応じ
て指数的に減少する．そのため，PixelCNNによって，旧オーステナイト粒界や層状構造
のような大域的な構造が獲得しづらいと考えることができる．これは，より多くのデータ
を用いることによってより明瞭になることが期待できるが，現時点のデータセットでは不
明瞭である．

(c) (d)

(a) (b)

100 𝜇m 100 𝜇m

図 39: 変態曲線を表記するプロット点数と推定される組織の違い．鉄鋼種 5 を対象とす
る．(a)9 点で変態曲線を表記した場合．(b)49 点で変態曲線を表記した場合．(c)9 点の
データから推定される組織．(d)49点のデータから推定される組織．
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(a)

PCA1

PC
A2

(b)

図 40: VQVAEによって抽出される特徴量空間の可視化と各鉄鋼種との対応．(a)特徴量
空間の主成分分析による可視化．(b)鉄鋼種ごとに色分けしたプロット．

図 39に変態曲線を表記するプロット点数による推定組織の違いを示した．ここでは，
例として鉄鋼種 5に関する結果を示している．図 39(a)と (b)にそれぞれ 9点と 49点の
プロットによって表記される変態曲線を示している．また，図 39(c)と (d)にそれぞれ，
9 点と 49 点の変態曲線によって推定される冷却速度 1.0 ◦ C/s に対する組織を示してい
る．図 39(a)と (b)の比較から，9点の場合，変態曲線の局所的な曲率などの情報が失わ
れている可能性が考えられる．例えば，図 39(b)では，冷却速度 1.0 ◦ C/sの場合に，温度
650 ◦ C，変態率 20%付近に極大値を持っていることが確認できるが，図 39(a)では不明
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瞭である．また，図 39(c)と (d)の比較から，図 39(d)の方がより微細な構造が鮮明にな
ることが確認できる．これらの結果から，変態曲線を表記するプロット点数の増大に伴っ
て，変態挙動の情報が拡充され，結果として推定組織が明瞭になることが確認できる．
参考のために，図 40に本研究の枠組みによって抽出される特徴量空間の主成分分析に
よる可視化とそれぞれの鉄鋼種との対応を示した．この場合も，特徴量空間での連続的な
分布が確認でき，特徴量空間での距離が組織の類似度に対応することが確認できる．

4.2.4 物理モデルとの融合による組織推定に対する効果
ここでは，本研究の与える深層学習の枠組みと物理モデルの融合によって期待される効
果について議論する．その効果を検討するために，ここでは二つのモデルを考える．一つ
は，本研究の深層学習モデルのみで化学組成と熱処理条件から直接に組織を推定するモデ
ルであり，もう一つは物理モデルを介して化学組成と熱処理条件から変態挙動を計算し，
計算された変態挙動から組織を推定するモデルである．しかし，上述のように，実際の物
理モデルを用いた場合，推定される組織の精度は用いる物理モデルの精度や物理モデルそ
のものの適用可能範囲に影響される．その影響を排除するために，本研究では後者の代わ
りに，本研究の深層学習モデルを図 32に示した実験的に得られる変態挙動を用いる．つ
まり，実験を適切に説明する物理モデルが得られたと仮定して，その物理モデルと本研究
の枠組みを組み合わせた時の組織推定に関して仮想的に議論する．簡単に要約すれば，深
層学習モデルを用いて，化学組成と熱処理条件から直接に組織を推定する場合と，それら
を変態挙動に「翻訳」し，その変態挙動から組織を推定する場合の二つを比較する．
上述の二つのモデルを用いて，未知の組成の組織推定問題を考える．つまり，ある組成
の組織に対するデータを訓練データから取り除き，深層学習モデルを訓練しその組織を推
定する．前者のモデルに関しては，化学組成と冷却速度から直接に深層学習のみを用いて
組織を推定し，後者のモデルに関しては，物理モデルが与えると仮定した変態挙動と冷却
速度から組織を推定する．ここでは，鉄鋼種 5を対象とした．図 41にそれぞれのモデル
を用いて，鉄鋼種 5に対して推定された組織を示した．図 41(a)が実験的に得られた鉄鋼
種 5の組織画像であり，図 41(b)と (c)がそれぞれ，変態挙動から推定された組織と化学
組成から直接深層学習のみを用いて推定された組織である．定性的に変態挙動からの推定
の方が，組織の特徴的な構造を捉えていることが分かる．一方で，化学組成から直接推定
した場合，ほとんどノイズのような組織を生成しており，組織の特徴的な構造に関しては
ほとんど確認できない．この結果は，はじめに化学組成と熱処理条件を変態挙動に変換す
ることで組織推定の精度が向上することを示している．言い換えれば，深層学習モデルと
物理モデルの融合が組織推定性精度の向上に寄与することを示唆している．
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(a)

(b) (c)

100 𝜇m100 𝜇m

図 41: 未知の組織に対して，変態挙動もしくは化学組成・熱処理条件から推定される鉄鋼
組織．(a)対象とした鉄鋼種 5に対する実験的に得られた組織．(b)変態挙動から推定さ
れた組織．(c)化学組成と熱処理条件から直接推定された組織．

物理モデルとの融合による組織推定に対する効果を定量的に検証するため，図 40に示
した特徴量空間における未知組織の分布推定問題を考える．鉄鋼種 5を訓練データから取
り除いて上述の二つの深層学習モデルを訓練し，それぞれのモデルを用いて鉄鋼種 5の特
徴量空間での分布を推定した．特徴量空間における，正解データの分布とそれぞれの深層
学習モデルに含まれる PixelCNNを用いて推定される分布を図 42にまとめた．また，正
解データの分布と推定される分布の重心間の距離を計算した．それに関しても，図 42中
に示した．図 40からも分かるように，特徴量空間の距離は組織の類似度の一つの指標と
なる．まず，図 42(a)-(d)に示した分布から，2次元空間に圧縮しているためやや不明瞭
ではあるが，物理モデルとカップリングした場合の方が，訓練データに近い分布を推定し
ていることが分かる．また，計算された重心間の距離に関しても，物理モデルとカップリ
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物理モデルあり 物理モデルなし

Distance: 9.69 Distance: 26.8

(a) (b)

(c) (d)

図 42: 未知組織の推定の特徴量空間における可視化．(a)物理モデルとのカップリングし
た場合．(b)物理モデルを用いることなく深層学習のみによる化学組成と熱処理条件から
の推定の場合．(c)図 42(a)の点線の領域の拡大図．(d)図 42(b)の点線の領域の拡大図．

ングした場合の方が優位である．これらの結果は，物理モデルとのカップリングによって
深層学習モデルの精度が向上する定量的な根拠の一つである．
最後に，本研究の枠組みと従来の生成モデルの代表的な例であるConditional VAE [126]

のそれぞれを用いた未知組織の推定を比較する．図 43に本研究の枠組みと VAE を用い
て変態挙動から推定される組織の比較を示す．また，図 44に，それぞれの枠組みを用い
て変態挙動から推定される未知組織の特徴量空間における分布の比較を示す．ただし，図
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44(a)は図 41(a)と同一である．また，正解データの分布と推定される分布の重心間の距
離を計算した．それに関しても，図 44中に示した．上述した通り，特徴量空間の距離は組
織の類似度の一つの指標となる．これらの結果から，本研究の枠組みは，未知組織に関す
る組織推定に関して，従来手法である VAE より明らかに優位であることが確認できる．
これは，本研究の枠組みが従来手法に比べて材料設計に適した手法であることを示す一つ
の根拠である．

(a)

(b) (c)

100 𝜇m100 𝜇m

図 43: 本研究の枠組みと VAE を用いた未知組織の推定．(a) 対象とした鉄鋼種 5 に対
する実験的に得られた組織．(b) 本研究の枠組みによって変態挙動から推定された組織．
(c)VAEを用いて変態挙動から推定された組織．
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(a)

VQVAE + PixelCNN
Distance: 9.69

(b)

VAE
Distance: 64.0

図 44: 本研究の枠組みと VAE を用いた未知組織の推定の特徴量空間における可視化．
(a)本研究の枠組みを用いて変態挙動から推定される未知組織の特徴量空間における分布
の推定．41(a)と同一の図である．(b)VAEを用いた変態挙動から推定される未知組織の
特徴量空間における分布の推定．

4.3 結論
この章では，本研究の与える深層学習による枠組みと分野に蓄積された知見の親和性を
議論する目的で，鉄鋼組織推定問題を検討した．物理モデルとしては，組織推定の文脈で
代表的なモデルである JMAK式を想定した．特に，物理モデルとの融合が深層学習モデ
ルによる組織推定に与える効果について議論した．そのために，本研究では深層学習モデ
ルによって化学組成と熱処理条件から直接推定する方法と，物理モデルを介して化学組成
と熱処理条件から変態挙動を計算し，その計算された変態挙動から深層学習モデルを用い
て組織推定を行う方法を比較した．ただし，実際に物理モデルとのカップリングによって
組織推定を行った場合，推定組織の精度は物理モデルの推定精度やその適用限界に影響さ
れる．この影響を排除するために本研究では，後者の代わりに，実験で得られる変態挙動
を良く再現する物理モデルが得られていると仮定して，実験によって得られた変態挙動か
ら鉄鋼組織を推定することを考えた．その結果，後者は前者よりも精度良く組織を推定で
きることが定性的にも定量的にも確認された．この結果は，物理モデルと深層学習の融合
によって，深層学習単独よりも推定精度が向上することを示唆している．同時に，実験的
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に得られた変態挙動をうまく再現する物理モデルを得ることができれば，本研究の枠組み
と融合することで，組織の空間配列などを含めてここで与えた程度の推定が可能であるこ
とも示している．また，本研究が，深層学習と物理モデルの融合の第一歩となることを示
すものである．換言すると，物理モデルによるデータの適切な「翻訳」が深層学習の精度
向上に寄与することを示唆する．この意味で，本研究は深層学習と物理モデルを融合する
一つの基本的な雛形を与えるものである．
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第 5章 分子構造設計への展開
この章では，材料構造の階層性に着目した本研究のアプローチの一般性を示すために，
他分野への応用として本研究の枠組みを用いた分子構造の最適化問題に関して議論す
る．この章の結果は，Journal of Chemical Information and Modeling に掲載されてい
る [127]．

5.1 背景
医薬品設計のような分子設計における目的は逆設計である．つまり，所望の特性を有す
る新規の分子もしくは改良された分子を同定することである．そのための最も重要な一歩
は，解析の対象となり得る化合物の候補を選び出すことである．しかし，探索空間の広
大さからこれは極めて時間のかかる作業である．例えば，医薬品候補化合物は 1023 から
1060と推定されているが，実際に合成されている全分子数は 108のオーダーである [128]．
実験技術の発展にも関わらず，実験のみから特定の応用に適した分子を発見することは並
外れて困難なことである．
近年，計算分子設計の分野においても深層学習は注目されている．特に，深層学習を基
礎とする生成モデルの誕生はより効率的な分子設計のための有望な解決策を提供すると
期待されている [129]．生成モデルの主要な例として，VAE [22, 126]，GAN [23]，RNN

のような自己回帰モデルを挙げることができる．VAE [67, 130–136]，GAN [137–141]，
RNN [142–155]を用いた分子生成へ向けた試みも数多く存在する．加えて，新規の医薬
品候補分子を生成する手法として sequence-to-sequence autoencoder [156]を用いること
も提案されている [157]．生成モデルを用いた分子生成の基本的な発想は，まず生成モデ
ルによって分子群の持つ分布を推定し，推定した分布を用いて所望の特性を持つ分子をサ
ンプルしようというものである．これは，Chemical Spaceと呼ばれる化合物分子の空間
をモデル化し，その中で所望の特性を有する分子を探索する試みであると言い換えること
ができる.

深層学習を用いるための分子構造の表現方法としては様々なものが存在する．例えば，
Simplified Molecular Input Line Entry System (SMILES) [158]や，二次元 [159]及び
三次元グラフ表現 [160,161]などが存在する．全ての分子表現の中で，SMILESはその取
り扱いの容易さと自然言語処理との親和性の高さから，最も頻繁に使われる表現方法で
ある [129]．また，自然言語処理への応用の多い RNNと SMILESは相性が良い．実際，
Flam-Shepherdらによって SMILESを用いた RNNがその他の手法より高い性能を示す

70



第 5章 分子構造設計への展開

ことが報告されている [162]．一方で，グラフ表現では，分岐構造や環状構造などの分子
の空間構造が明示的に表現されているが，SMILES では空間構造が一次元の文字列に埋
め込まれて暗に表現されている．結果として，環状構造の始まりと終わりを表す文字など
のように，SMILES列の中で離れた文字が強い相関を持つ場合がある．しかし，RNNで
は暗に SMILES列中の距離に応じて単調に減衰する相関を導入しているため，SMILES

を用いた RNNは分子の本来持っている空間構造を効率的に捉えることが難しい可能性が
ある．そのため，本研究では，より効率的に SMILES列に埋め込まれた分子内の空間構
造を捉えるための新たな自己回帰モデルとして，PixelCNNを検討する．
この章では，通常，画像のような二次元のデータ生成に用いられる PixelCNN [89, 90]

の医薬品分子などの分子構造設計への応用の可能性について議論する．PixelCNNと従来
の RNNの決定的な違いは，PixelCNNでは，SMILES列の中で隣り合っていない文字間
に直接の結合 (ショートカットリンク)が存在することである.この章にまとめる研究の動
機は，このショートカットリンクによって暗に SMILES列内の文字間に周期的な相関が
導入され，分子の空間構造をより効率的に捉えることができると期待されることである．
また，周期的な相関の導入は，分子構造の局所的な構造に着目することであると言い換え
ることができ，結果として，人間の研究者が医薬品分子を設計するのと同じように，いく
つかの構成単位を組み合わせることによる分子設計を可能にすると期待される．このよ
うに PixelCNN の分子設計への応用は興味深いものであるのに関わらず，ほとんど議論
されてこなかった．そのため，この章では従来の RNNと比較し，分子設計の文脈におけ
る PixelCNN の特徴とメリットを明らかにする．特に，PixelCNN の Fragment-Based

Drug Discovery (FBDD)への応用に関して議論する [163, 164]．FBDDは，特定の部分
構造を持つ分子に関して，性能を最適化する分子構造の探索による医薬品設計の手法であ
る．直接に生成される分子の特定の部分構造を固定することは，分子生成を潜在変数など
を介して暗に制御する VAEや GANなどの手法では困難であり，FBDDは SMILES列
の文字間の相関を直接議論できる自己回帰モデルの最も重要な応用の一つである [145].

この章は，以下の内容を含んでいる．(i) PixelCNN の基本的な構造と如何にして分
子生成へ適用するかについて．(ii) RNNとの比較を行うことで，PixelCNNの特徴とメ
リットを明らかにする．特に，PixelCNN を分子設計へ適用する上での可能性を明らか
にするため，PixelCNNもしくは RNNを基礎とする枠組みを，指定した特性を持つ分子
構造を推定する問題と fragment growingによる最適構造探索問題の二つの文脈で議論す
る．(iii) PixelCNNと RNNの枠組みの構造としての違いを説明するために，PixelCNN

与える分子 SMILESの持つ周期的な構造について議論する．
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5.2 方法

5.2.1 分子設計の文脈における Pixel Convolutional Neural Network

ここでは，PixelCNN を分子設計に応用する上で重要な PixelCNN の構造について説
明する．PixelCNN は RNNと同様に，式 (9)によって表される SMILES 列内の文字間
の確率的相関をモデル化する自己回帰モデルである [89, 90]．

P (x|h) = P (x1|h)

nr×nc∏
i=2

P (xi|x1, · · · , xi−1,h), (9)

この式は，本質的には式 (5) と同一であるが分子設計の文脈に合わせて表現を変えてあ
る．式中の，x = x1x2 · · ·xnr×nc

は SMILES列を表し，xi は文字列中の i番目の文字を
表している．hは条件として与える分子特性を表している．また，nc と nr はそれぞれ，
入力の 2次元データの行と列の数に対応する．PixelCNNは元々，入力データとして正方
形データ (nc = nr)を想定しているが，この章では，入力データとして一般の長方形デー
タ (nc ̸= nr)を考える．式 (9)によって，与えた分子特性 hに依存した SMILES列中の
文字間の確率的相関が定義される．換言すると，式 (9)によって構造・特性連関が決定さ
れる．

PixelCNN と RNN は，共に式 (9) に示される確率分布をモデル化する．しかし，
PixelCNNではこの確率分布をモデル化するために畳み込み演算を用い，RNNでは Long

Short-Term memory (LSTM) [165]や Gated Recurrent Unit (GRU) [166]と呼ばれる
再帰的隠れ層を用いてこの確率分布をモデル化する．このモデル化の違いが与える決定的
な違いは，それぞれのモデルで定義される文字間の相関である．PixelCNNにおいて，2

次元の畳み込み演算を用いることは，SMILES 列で隣接しない文字間に直接のリンクを
導入することであると解釈することができる．一方で，RNNにおいては SMILES列で隣
接する文字間にのみ隣接関係が存在する．つまり，PixelCNNにおいては周期 nc を持つ
周期的な相関が暗に導入され，RNNにおいては距離に関して単調減衰する相関が暗に導
入される．この導入される相関の違いはそれぞれのモデルの性能に影響を与えるはずであ
る．これに関して，結果と考察で議論する．
図 45(a)に PixelCNNの概要図を示している．それぞれのピクセルが SMILES列に含
まれる文字を格納している．式 (9)で定義される確率分布を 2次元の畳み込み演算によっ
てモデル化するために，部分的に次の層とのリンク（依存関係）の切断されたフィルター
を用いる [89, 90]．図 45(a)中の赤色の矢印は，PixelCNNで実装される局所的なピクセ
ル間の依存関係を示しており，図 45(a)中の黄色のピクセルは局所的に青色のピクセルに
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図 45: PixelCNNの構造と実装．(a)SMILESに PixelCNNを適用する概念図．ピクセル
間の依存関係を実現するために，図中で青色で示される L 字のフィルターを用いる．赤
の矢印が PixelCNN で実装されるピクセル間依存関係である．黄色で示されるピクセル
は局所的に青色で示されるピクセルに依存する．(b)PixelCNN において仮定される文字
間相関．中央の黄色のピクセルで表される文字 xi が，その文字よりも左と上に存在する
青色で示される文字 x1, x2, · · · , xi−1 に依存して決まる．(c)PixelCNN に入力する際の
SMILES データに対する前処理．PixelCNN に入力するために文字列データを長方形の
二次元データに変換する．変換前に，文字列の最後に余分な文字を追加しデータセット全
体の文字列の長さを揃える．追加する文字は図中では”end”で表されている．その後，そ
れぞれの文字を対応するインデックスに変換する．また，長方形のアスペクト比を決定す
る nc と nr に関しては，その積が訓練データセット中の SMILESの最大長さより大きけ
れば任意に選択することができる．

依存する．このような特殊な畳み込み層を複数重ねることで，図 45(b)で示す文字間の依
存関係を 2次元の畳み込み演算によって実現している．中央の黄色で示される文字は，青
色で示される文字全てに依存する．この章で示す解析に関しては，畳み込み層の数は 15

に設定した．畳み込み演算の後に，ソフトマックス層に接続することで，それぞれのピク
セルに対して各文字に関する確率分布を推定することができる．ソフトマックス層によっ
て推定される文字の候補の数は，訓練データに含まれる SMILES列を構成する文字の総
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数によって決定される．この章で用いる訓練データセット [167]に関しては，データセッ
トに含まれる文字の総数 34と文字列の終わりを表す文字を合わせて，文字の候補は 35で
ある．データセットの詳細に関しては次の節で示す．
図 45(c) に示すように，1 次元の SMILES 列データは，PixelCNN に入力するために

2 次元のデータに変換される．この変換の前に，データセット中の全ての SMIELS 列の
長さを揃えるために余分な文字を追加する．追加する文字に関しては，図 45(c)中で end

と示されている．また，それぞれの文字は対応するインデックスによって置き換える．通
常，RNNによる分子設計では，入力データのそれぞれのインデックスを，対応するイン
デックスの要素のみが 1 その他の要素に関しては 0 のベクトルに置換する one-hot エン
コーディングと呼ばれる手法が用いられる．しかし，本研究では，画像データのピクセル
値からの類推に従って，インデックスの値そのものを格納する単一のテンソルによって分
子を表記する．ここで重要なことは，PixelCNNによる分子設計において入力データの形
状は一意ではない．入力データの形状は，訓練データに含まれる SMILES列の最大長さ
によって決定される．例えば，データセットに含まれる SMILES 列の最大長さが Lmax

であった場合，nr と nc は nr × nc が Lmax より大きければ，任意の整数を設定すること
ができる．加えて，nr と nc は等しい必要もない．nc は 2次元データにおいて，積み重ね
る SMILES列の断片の長さに対応するため，SMILES列に導入される周期の長さに対応
する．そのため，この入力形状の任意性から，ユーザーは解きたい問題に応じて nc を変
更することによって導入する周期を簡単に変更することができる．換言すれば，これは材
料構造の特定の階層の構造に着目した相関の獲得が可能であることであり，本研究の重要
な特徴である．本研究で用いる ZINCデータセット [167]の場合，Lmax = 110であるた
め，nr × nc が 110より大きければ，nr と nc は任意の整数に設定することができる．入
力データの形状がモデルの性能にどのような影響を与えるかに関しては，次の節で示す．

PixelCNNの訓練に関して，既に 2章で示しているがここでも簡単に示す．PixelCNN

では，以下に再掲するクロスエントロピー損失を用いて訓練する．
Loss = −

∑
i

cilogpi, (10)

ただし，ci は入力 SMILES列に含まれる i番目の文字に対応するインデックスの要素が
1でその他の要素が 0であるカテゴリカル分布である．また，pi は PixelCNN によって
推定される i番目の文字に対する確率分布である．
図 46に，PixelCNN を用いた分子生成を示している．PixelCNN は与えた文字列に続
く文字の確率分布を出力することができる．そのため，図 46に示したように，繰り返し
サンプルをすることで特定の特性に対応した SMILES列を生成することができる．これ
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は，RNN での分子生成と全く同様のプロセスである．このように分子生成を行うため，
長さmを持つ fragmentが既に決定されている状況で，(m + 1)番目の文字からサンプル
することも容易である．そのため，PixelCNNや RNNを FBDDに応用することも容易
である．これが，PixelCNNや RNNの利点の一つである．

5.3 結果と考察
この節では，通常の RNNと比較を行い，PixelCNNの特徴とメリットを議論する．そ
のために，本研究では Gated Recurrent Unit (GRU) [166,168]を基礎とする RNNモデ
ルを準備した．ただし，モデルの構造及びパラメータに関しては Zhengらによって報告
されているものを参考に決定した [143]．特に，以下の二点に関して PixelCNNと RNN

の性能を比較する．

(i) 指定した特性を持つ分子構造を推定する能力．
(ii) FBDDへの応用のための化合物の成す空間の探索能力．

5.3.1 分子構造データセット
PixelCNN と RNNの訓練のためのデータセットとしては，ZINCデータセット [169]

から 250000個の化合物データをランダムに取り出したものを準備した．このデータセッ
トは Aspuru-Guzikのグループによって公開されているものである [167]．SMILESデー
タはデータセットに含まれる全ての SMILES 列を構成する 34 種の文字と文字列の終わ
りを表す文字 1 種の合わせて 35 種の文字を用いて符号化した．また，データセットに
含まれる最長の SMILES の長さは 110 であった．次に，PixelCNN に入力するために，
SMILESを nc ×nr の長方形データに変換する．ただし，このデータはそれぞれのピクセ
ルがある文字に対応した 0から 34の数字を格納している．また，長さが nc × nr よりも
短い SMILES列に関しては，文字列の後に余分な文字を追加することで，長さを nc × nr

に揃えた．対象とする特性に関して，本研究では，オクタノール/水分配係数 (logP),

Synthetic Accessibility Score (SAS) [170]，Quantitative Estimation of Drug-likeness

(QED) [171]を考える．図 47に訓練データセットに含まれる分子の特性分布を示してい
る．PixelCNNや RNNの与える分子の検証・解析には，RDKitを用いた [172]．
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図 46: PixelCNN による分子構造生成プロセスの模式図．PixelCNN はそれまでの文字
列と分子特性などの与えた条件 hから，それに続く文字の確率密度関数を出力する．図に
あるように，PixelCNNを繰り返し用いることで，特定の条件に対応する分子で構成され
る分子群を生成することができる．
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(a) (b) (c)

図 47: ZINC データセットに含まれる分子の特性分布．それぞれ，(a)logP, (b)QED,

(c)SASに関する分布である．

5.3.2 ベンチマークによる PixelCNNの性能の検証
まず，GuacaMol [173] と呼ばれる標準的なベンチマークテストを用いて PixelCNN

の基本的な性能について議論する．特に，本研究では，訓練データセットの分布をいか
に捉えることができるかを測る distribution-learning benchmark について主に議論す
る．対象とするモデルを評価するために，distribution-learning benchmarkは，Validity

Uniqueness, Novelty, KL divergence, Fréchet chemnet distance (FCD) [174] の 5 つ
の指標を含んでいる．Validity ベンチマークは，生成された分子構造 (SMILES 列) が
SMILES文法を満たしているかを評価する．Uniquenessベンチマークはいくつかの分子
を生成した際に，分子の重複がいかに少ないかを測る．Novelty ベンチマークは，訓練
データに含まれる分子を生成しやすいほど，スコアが下がる．また，KL divergence と
FCDは訓練データセットに含まれる分子の分布と生成分子の分布の類似度を測るために
利用される．KL divergence は生成分子が訓練データと同じくらい多様であることを課
すという意味で，生成分子の多様さを測ると考えることができる [173]．また，FCD に
よって，生成された分子が多様で、実際に存在する分子と同様の化学的・生物学的特性を
有しているかどうかを検出することができる [174]. それぞれの指標に関しては，参考文
献 [173,174]で詳しく議論されている．
上述の 5つの指標に関して，PixelCNNとRNNを比較するために，RNNと PixelCNN

のベースモデルを準備した．上で示したように，RNNは GRUを基礎として，Zhengら
の設計したモデル [143]を参考にパラメータを設定した．また，PixelCNN中の nc と nr

を 11に設定し，畳み込み層の総数は 15に設定した．PixelCNNと RNNはそれぞれ，準
備した ZINCデータセットを用いて訓練した.その後，それぞれのモデルを用いて 5つの
指標を計算した．それぞれの指標を計算するために使用した分子数は 10000である．
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表 5: RNNと PixelCNNに対するベンチマークテストの結果．

Benchmark Random sampler PixelCNN RNN

Validity 1.00 0.602 0.900

Uniqueness 0.979 0.996 0.996

Novelty 0 0.9996 0.9994

KL divergence 0.999 0.964 0.985

FCD 0.947 0.820 0.886

表 5にそれぞれのモデルのベンチマークの結果をまとめる．ただし，比較の基準とし
て訓練データセットからランダムにサンプリングした分子群を用いてそれぞれを計算し
た結果を Random samplerとして示している．Uniquenessベンチマークと Novltyベン
チマークに関しては，PixelCNNは RNNと同程度の高い性能を示している．また，KL

divergenceと FCDに関して，幾分 RNNよりも性能は劣るものの，ほとんど大きな差は
ない．そのため，これら KL divergenceと FCDの結果から，PixelCNNは RNNと同程
度に多様な分子を生成することが示された．
加えて，Validityベンチマークの結果から，PixelCNNは 60 %程度の精度で文法的に
正しい SMILES列を生成することが分かる．つまり，基本的な構造的規則を捉えている
ことが示唆される．しかし，PixelCNNの Validityベンチマークのスコアは RNNのスコ
アより，0.3程度低い．ここで，PixelCNNの挙動を理解するために，PixelCNNによっ
て生成される文法的に正しくない分子は，閉じていない環状構造を持っていたことを強調
したい．3章でも議論したが，PixelCNNでは，一部結合の切った畳み込み層によって実
現される局所的な相関の掛け算として大域的な相関が定義されるため，文字間の距離の増
大に伴って相関は指数的に減衰する．これはつまり，PixekCNN では局所的に閉じた相
関を仮定していると言い換えることができるため，PixelCNN は主に局所構造に注目し
て SMILES 列の文字間相関を抽出すると言える．一方で，RNN では状態変数として文
脈情報を保持し，次の層に引き継ぐ．これが，長距離の相互作用獲得に寄与していると考
えられる．そのため，PixelCNNによって SMILES列の中で比較的離れた関係にある複
雑な環状構造の始まりと終わりを表す文字などの長距離の相互作用は RNNに比べて捉え
ることが難しいと考えられる．結果として，PixelCNNによって生成される分子の一部は
不完全な環状構造を含むため，Validityスコアが RNNよりも低い結果になったと考える
ことができる．PixelCNNの長距離相互作用の獲得に対する限界とその解決のための方策
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に関しては [108]で議論されている．この，Validityスコアの結果は，RNNが長距離の
相互作用を含めた一般的な構造的規則を PixelCNN よりも効率的に獲得できることを示
している．一方で，PixelCNNで暗に導入される局所的に閉じた文字間の相関によって，
PixelCNNは局所的に閉じた構造をもつ分子を生成しやすくなると予想される．この性質
が分子構造最適化の文脈で利点となる可能性もある．これに関しては，fragment growing

による最適分子構造探索で議論する．
もう一つの PixelCNN の性能の検証として，PixelCNN に導入すれる周期 nc

による性能の違いについて議論する．それぞれの周期に対するモデルは，ZINC

データセットによって訓練した．いくつかの nc を持つモデルの性能を評価する
ため，クロスエントロピー損失と VUN スコアを計算した [175]．VUN スコアは，
VUN = Validity × Uniqueness × Novelty のように定義される．訓練データセットから
ランダムに 10000個の分子を選び出し，式 (10)に従ってクロスエントロピー損失を計算
した．また，10000個の分子生成を試み，VUNスコアを計算した．ここでは，クロスエ
ントロピー損失を訓練データセットの分子の分布をどの程度獲得できているかの指標に用
い，VUNスコアを化合物の空間を探索する性能評価のために用いる．

図 48: クロスエントロピー損失と VUNスコアと指定した周期の関係．

図 48にそれぞれの周期に対するクロスエントロピー損失と VUN スコアの結果を示し
た．これらのクロスエントロピー損失と VUNスコアの結果から，最適周期として 3と 4

が候補になる．また，クロスエントロピー損失が 3の倍数で極小を持つことから，最適周
期は 3であると考えられる．SMILES 表現における最適周期の化学的な意味を考えるこ
とは難しく，この最適周期は問題に依存すると考えられるが，この結果は，PixelCNNが
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分子構造の周期によって化合物空間を解析できる可能性を強く示唆するものである．
加えて，VUN スコアに関して PixelCNN と RNN を比較する．周期を 3 に設定し
た PixelCNN の VUN スコアは 0.6748 である．また，RNN の distribution-learning

benchmark の結果から VUN スコアは 0.8910 と計算することができる．それゆえに，
VUNスコアに関して，PixelCNNが周期の設定によって性能が変わることを考慮に入れ
ても，RNNは PixelCNNより高い性能を有していると言うことができる．distribution-

learning benchmarkの結果から，この差は Validityスコアの違いによるものである．次
の節から分子設計のより具体的な文脈で RNN と PixelCNN の性能の違いについて議論
していく．

5.3.3 特定の特性を有する構造の推定

𝑅! = 0.918 𝑅! = 0.422 𝑅! = 0.886

R
N
N

𝑅! = 0.797 𝑅! = 0.185 𝑅! = 0.739
logP QED SAS

Pi
xe
lC
N
N

図 49: 指定した特性と PixelCNNもしくは RNNによって推定された分子が実際に持つ
特性の比較のプロット．上段が PixelCNN，下段が RNN に対するプロットである．ま
た，それぞれのプロットの上部に決定係数を示している．

PixelCNN と RNN を (i) 所望の特性を持つ分子を生成する性能に関して比較するた
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めに，簡単な例題を考える．ここでは，例題として logP，QED，SAS について，特定
の特性を指定したときにそれに対応する分子構造を推定する問題を考える．この例題で
は，PixelCNN における，nc と nr はともに 11，畳み込み層の総数は 15 に設定した．
PixelCNN と RNNの訓練の後，5000個の SMILES 列をそれぞれの SMILES 列に対し
て特性を指定して生成した．指定する特性としては，訓練データセットに含まれる分子を
ランダムに選択し，その分子の logP，QED，SASを用いた．その後，生成された分子の
特性を Rdkitを用いて計算した．
図 49に指定した特性と，PixelCNN もしくは RNN によって生成された分子の持つ特
性の関係のプロットを示す．上段が PixelCNN，下段が RNNによる結果である．また，
それぞれのプロットの上部にそれぞれのプロットに関する決定係数を示している．この結
果から，PixelCNNと RNNが同様の傾向を示していることが分かる．つまり，どちらの
モデルに関しても，QEDの精度が他の特性より低くなっている．しかし，決定係数から，
ここで考えた 3つの特性に関して，RNNが PixelCNNより精度良く指定した特性を持つ
分子構造を予測できることが分かる．
次に，PixelCNNと RNNが与える分子の分布の観点で両者を比較する．また，それぞ
れのモデルが特定の特性を向上し得るかを議論する．この目的のために，3 つの分子群
を考える：(i) 訓練データからサンプルした分子の特性をモデルに与えた時，生成される
1000個の分子，(ii) logPのみ 50%高い値を与えた時，生成される 1000個の分子，(iii)

訓練データセットからランダムに選び出した 1000個の分子．ただし，(ii) の場合に関し
て，logP以外の QEDと SASに関しては，サンプルした分子と同一のものを用いた．
図 50に，それぞれの分子群の特性分布を示している．上段が PixelCNN，下段が RNN

による結果である．それぞれに対してKernel Density Estimation (KDE)を示している．
まず，PixelCNNと RNNの結果に重大な差は見られない．PixelCNN及び RNNに関し
て，それぞれの特性に対してそれぞれのモデルによって生成される分子の分布の傾向は共
通している．さらに，青色の線で示される訓練データからサンプルされる分子の特性分布
と緑色の線で示されるそれぞれのモデルによって与えられる分子の特性分布がよく一致し
ていることが分かる．つまり，これらの結果から，それぞれのモデルが適切に訓練デー
タに含まれる分子の特性分布を捉えていることが分かる．これは，distribution-learning

benchmark中の KL divergenceと FCDの結果と整合性を持っている．次に，訓練デー
タからサンプルした分子特性のうち，logP の値のみ 50% 大きくしそれぞれのモデルに
よって生成された分子群の特性分布を赤色の線で示している．QED や SAS といった他
の特性に関しては，訓練データの分子の分布とよく一致することが分かる．一方で，logP

の分布のみが右側，つまり値の高い領域へシフトしていることが確認できる．これらの結
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(b) (c)(a)

(e) (f)(d)

図 50: 訓練データセットからランダムに選び出された分子群と PixlCNNもしくは RNN

によって二つの条件によって生成された分子群の特性分布．それぞれの分布の KDEを示
している．上段が PixelCNN，下段が RNNによって出力された分子群に対する KDEで
ある．青色の線が訓練データからランダムに選び出した 1000個の分子の分布を表してい
る．また，緑色の線が PixelCNNもしくは RNNによってランダムに生成された分子の分
布を表している．さらに，赤色の線が logPに関して，訓練データからランダムに選び出
した分子から 50 %高い値を条件として与えて生成した場合に出力される分子の分布を表
している．ただし，QEDと SASに関しては，選び出された分子と同一のものを用いた．
(a), (d)logPの分布の KDE．(b), (e)QEDの分布の KDE．(c), (f)SASの分布の KDE．

果から，PixelCNNと RNNをある分子の持つ分子特性をベースとして特定の特性にのみ
を向上させる応用を考えた時，2つのモデルに決定的な違いは見られなかった．

5.3.4 自己回帰モデルによって定義される分子ネットワーク
ここでは，(ii) 自己回帰モデルの重要な応用の一つである FBDDへの応用のために化
合物空間の探索に関して PixelCNN と RNN の性能の違いについて議論する．自己回帰
ネットワークは特定の部分構造を含む分子を生成することができる．これは，化合物空間
から特定の部分構造を含む構造を探索することと等価である．この意味で，自己回帰モデ
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ルは特定の部分構造を持つ分子間の隣接関係を定義すると考えることができる．言い換え
ると，これは化合物空間に与えた特性 hで条件付けられた確率的な分子ネットワークが定
義される．図 51にその分子ネットワークの概念図を示す．fragment growingによる分子
構造最適化はこの分子ネットワークにおいて，ある特性に関する最適分子を探索する問題
として定式化することができる．

Stochastic adjacent relationship
defined by PixelCNN

𝑃 𝐱 𝐡

図 51: SMILES で表現された化合物の空間内に自己回帰モデルによって定義される分子
ネットワークの概念図．

5.3.5 Fragment growingによる最適分子構造探索
ここで，上述の分子ネットワークにおいて，ある部分構造 (フラグメント) から，その
フラグメントに次々に構造を結合することで，対象の特性に関して分子構造を最適化す
る問題を考える．本研究では，これを fragment growing optimization と呼ぶ．図 52に
PixelCNNによる，fragment growing optimizationの実装の概略図を示した．全く同様
の手続きで RNNによっても，fragment growing optimizationを実装することができる．
図 52中の P (x|h)は，PixelCNNもしくは RNNによってモデル化される確率密度関数を
示している．fragment growingは，SMILES列で表現された対象のフラグメントに対し
て，それに続く文字列を P (x|h)に従ってサンプルすることで実装した．xi と hi はそれ
ぞれ，iステップにおける SMILES列で表現された分子構造とその特性である．本研究で
は，各ステップにおける分子特性の計算には，Rdkitを用いた．図 52では，ベンゼンを探
索開始分子 (0ステップ目の分子)として与えた場合を示している．この場合は，ベンゼン
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に対応する SMILES列である”c1ccccc1”が既に決定しており，それに続く文字列をサン
プルする．つまり，図 52中，赤色で示されたピクセルが次にサンプルされる文字に対応
する．また，各ステップにおいて性能を向上する方向に探索が進行するよう，各ステップ
でモデルに条件として与える特性を hi + ∆hi のように定義する．ただし，hi が，そのス
テップにおける対象のフラグメントの特性であり，∆hi が特性が向上する方向の特性の増
分もしくは減分である．この，fragment growing の手続きを，性能の向上する分子が生
成される限り繰り返す．結果として得られた，性能が最も高い分子構造を最適分子構造と
する．

PixelCNN

Probability

Characters

𝑃 𝐱 𝐡! + Δ𝐡!

Iteration

Improved molecule

𝐱!"#

𝒉!"#
Property calculation

𝐱!

+

Δ𝒉!

𝒉!

Improvement of property

Start molecule (𝐱𝟎)

Property calculation

Following characters are sampled 
until termination of sampling.

Fragment growing

c 1 c c c c c
1

Character sampling starts from this pixel

c1ccccc1

Optimized molecule

Iteration stopped
(𝑖 = 0)

図 52: PixelCNNを用いた fragment growingによる分子構造最適化の概要図．同様の手
続きを RNNによって実装することも可能である．与えたフラグメントに続く文字列，つ
まり，図中の赤色のピクセルから文字をサンプルすることで達成することができる．この
プロセスを性能の向上する分子構造が得られなくなるまで繰り返す．

実際の医薬品設計などの分子設計の文脈を考えると，同時に複数の特性を制御すること
が求められる．そのため，本研究では目的関数として，Gómez-Bombarelli ら [67] に用
いられた 5 × QED − SAS を考える．この目的関数は，合成しやすくより医薬品分子ら
しい分子であるかを評価する簡単な指標である．ただし，この目的関数は比較的簡単なも
のである．しかし，本研究では目的関数の設計とその目的関数に従った分子構造最適化問
題を分けて考え，目的関数の設計に関しては議論せずに分子構造最適化問題に着目して考
える．
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図 53: PixelCNNと RNNによる fragment growingによる構造最適化の結果の比較．背
景に，訓練データセットを QED－ SAS平面にプロットしたものを示している．さらに，
プロットは最適関数 5 × QED − SAS の値で色をつけている．加えて，探索の結果得ら
れた最適構造分子をプロットの下部に示している．最適構造の訓練データセットにおける
パーセンタイル値も示している．例として，探索開始分子としてベンゼン (”c1ccccc1”)

と窒素 (”N”) を選んだ．上段にベンゼンから，下段に窒素からの探索の結果を示して
いる．青色のばつ印で探索開始分子のプロットを，赤色のばつ印で最適化の結果，探索
によって得られた分子のプロットを示している．黒色の矢印で最適化の過程を示して
いる．(a)PixelCNN によるベンゼンからの探索．(b)RNN によるベンゼンからの探索．
(c)PixelCNNによる窒素からの探索．(d)RNNによる窒素からの探索．
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図 53に，PixelCNNと RNNを用いた fragment growingによる構造最適化の 2つ例を
QED ‒ SAS平面に示した．さらに，背景に訓練データセットに含まれる分子の QED ‒
SAS平面にプロットし 5 × QED − SASの値によって色をつけた．また，構造最適化に
よって得られた分子構造をプロットの下部にパーセンタイル値と共に示した．各プロット
において，右下の領域が目的関数の値が高い分子に対応する．2つの例として探索開始フ
ラグメントとしてベンゼン (”c1ccccc1”)と窒素 (”N”)を選んだ．図 53の上段がベンゼン
から，下段が窒素原子からの最適化の結果である．青色のばつ印で探索開始分子を示して
おり，黒色の矢印で最適化の過程を示している．さらに，赤色のばつ印によって最適化の
過程で得られた分子を示している．これらの結果を得るために，500個の分子生成を試み
SMILES 文法に合致する分子を選び出した．得られた文法に合致する分子の内，目的関
数の値が大きい分子から順にベンゼンの場合は最大 10個，窒素原子に関しては最大 30個
の分子を次のステップの探索開始分子とした．また，PixelCNNにおける nc と nr は 11

に設定し，∆hi は目的関数に対応する要素のみ 0.5に設定し，その他の特性に関しては 0

に設定した．
まず，図 53(a) と (b) に示した，PixelCNN と RNN によるベンゼンからの fragment

growing による分子構造最適化の結果に関して議論する．PixelCNN と RNN のどちら
も，プロット内で右下に位置する目的関数の値が高い領域に到達できることが分かる．
加えて，それぞれのモデルの与える最適構造分子も一致している．重要な違いとして，
PixelCNN は分子構造を段階的に最適化することで右下の領域に到達している一方で，
RNNは一足飛びで右下の領域に到達していることが分かる．それ以外には重大な違いは
見られない．
次に，図 53(c)と (d)に示した，窒素からの分子構造最適化を考える．この場合，ベン
ゼンからの分子構造最適化とは対照的に，PixelCNNと RNNによる最適化の挙動が大き
く異なることが分かる．PixelCNNはベンゼンの場合と同様に，構造を段階的に最適化し
目的関数の値の大きな右下の領域に到達することができている．また，ベンゼンの場合と
同程度のパーセンタイル値を持つ分子構造を探索することができている．一方で，RNN

による窒素からの探索は，目的関数の値の高い領域に到達できず，探索が SASの値が大
きな領域に制限されている．その結果，複雑な環状構造を持つ分子構造が最適分子構造
として選び出されており，その分子のパーセンタイル値はベンゼンに比べて，著しく小
さいことが分かる．これらの結果は，fragment growingによる分子構造最適化における，
RNNに対する PixelCNNの優位性を示唆する．
さらに詳しい解析のため，PixelCNNと RNNに定義される分子ネットワーク中で，特
定の探索開始分子からの探索可能領域を全探索することを考える．図 54に窒素を探索開
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図 54: PixelCNN と RNN によって定義される分子ネットワーク内で窒素からの探索
可能領域の比較．(a),(b)PixelCNN と RNN によって得られた分子の QED － SAS 平
面へのプロット．青色と赤色のばつ印はそれぞれ探索開始分子 (窒素) と最適化関数
5×QED− SASの値が最大である分子に対応するプロットである．(c),(d)得られた最適
分子の SMILES表現．(e),(f)最適分子構造とそのパーセンタイル値．

始分子とした時の PixelCNN と RNN による全探索の結果をまとめた．この結果を得る
ために，300個の分子生成を行い，そのうち SMILE文法に合致する全ての原子を次のス
テップの探索開始分子とした．各ステップで，探索開始分子が指数的に増加することを考
慮し，ここでは最大の繰り返し数を 5と設定した．図 54(a)と (b)に PixelCNNと RNN

による全探索の結果得られた分子群の QED ‒ SAS 平面へのプロットを示した．また，
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図 55: PixelCNNと RNNによって得られる分子群の最適化関数 5×QED− SASのヒス
トグラム．

それぞれの軸にそれぞれの特性のヒストグラムも示した．図 53の場合と同様に，目的関
数の値によってプロットに色をつけた．プロット中の，青色と赤色のばつ印はそれぞれ，
探索開始分子”N”と全探索の結果得られた目的関数の値が最大になる分子を表している．
これらの結果は，PixelCNNと RNNによって定義される分子ネットワークにおいて，5

リンク以内に到達可能な領域 (ノードの集合)を可視化したものであると解釈することが
できる．PixelCNNによる到達可能領域は，目的関数の値が高い右下の領域まで伸びてい
ることが分かる．一方で，図 54(b)に示す結果から，RNNによる探索可能領域は目的関
数の低い左上の領域に伸びていることが確認できる．図 54(c)と (d)に，それぞれのモデ
ルによって得られた最適構造分子の SMILES表現を示した．また，図 54(e)と (f)に，そ
れぞれの分子構造の可視化とその訓練データに対するパーセンタイル値を示した．これら
の結果から，PixelCNNの与える最適分子構造は RNNの与えるそれに比べて，比較的単
純な構造を持っていることが分かる．RNNの与える最適分子構造は，絡み合った複雑な
環状構造を含む複雑な構造を持っている．さらに，PixelCNNの与える分子構造は簡単な
部分構造の組み合わせによって構成されているように見える．この特徴が，効率的な化合
物空間の探索に寄与していると予想される．
加えて，PixelCNN と RNN によって得られる全ての分子の目的関数の値の分布を考
える．図 55にそれぞれのモデルの与える分子の最適化関数の値のヒストグラムを示す．
PixelCNNの与える分子群の方が，RNNの与える分子群より高い目的関数を与えること
が明確に分かる．図 54と 53と合わせてこの結果は，PixelCNNが fragment growing に
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図 56: 異なる nc を設定して訓練した PixelCNNによって生成される SMILES列長さの
ヒストグラム．青色の線は分布の KDEを示している．それぞれのヒストグラムの上部に
ピークに対応する SMILES長さを示している．(a)nc = 8, (b)nc = 12, (c)nc = 15.
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図 57: RNNによって生成される SMILES列長さのヒストグラム．

よる分子構造最適化の文脈で，RNNに比べて優位であることを明確に示している．

5.3.6 PixelCNNの与える周期的構造
上述のように，PixelCNN の与える分子構造はいくつかの単純な部分構造の組み合わ
せによって構成されるように見える．方法の章で述べたように，2 次元の畳み込み演算
は SMILES 列に周期 nc の周期的な相関関係を導入することと捉えることができる．そ
のため，与えた周期の倍数の長さの SMILES表現を持つ分子構造が優先的に生成される
と考えられる．この特徴を明らかにするため，nc = 8, 12, 15 のいくつかの周期を持つ
PixelCNNを準備し生成される SMILES列の長さを考える．また，訓練データセットに
含まれる最長 SMILES列を考慮し，nr はそれぞれ 15, 12, 8に設定した．また，畳み込
み層の総数は 15に設定し，ここでも ZINCデータセットを用いて訓練した．図 56にそれ
ぞれの PixelCNN の与える SMILES 列の分布とそれぞれの分布の KDE を示している．
それぞれのピークの上部に対応する SMILES列の長さを示している．それぞれの周期を
与えた PixelCNN に関して，与えた周期と分布のピークが明確に対応していることが分
かる．例えば図 56(a) に示した nc = 8 の場合，8 の倍数の長さを持つ SMILES 列が優
先的に生成されていることが確認できる．また，比較のために，図 57に RNN の与える
SMILES 列の長さの分布とその KDE を示している．分子生成の繰り返しを 150 で止め
ているため，150の長さを持つ SMILES列が多くなっている．RNNの場合は，特定の長
さの SMILES列が優先的に生成される挙動は見られない．この PixelCNNの持つ，特定
の長さの SMILES列を優先的に生成する特徴は，分子生成を局所的に閉じた構造の組み
合わせによって行うことに繋がり，結果として，生成される分子構造が過度に複雑になる
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ことを防いでいると考えることができる．そのため，図 53や図 54で示した PixelCNNの
与える最適分子構造が RNNの与える分子構造よりも単純な構造を有していると解釈する
ことができる．
加えて，重要なことに異なる周期を持つ PixelCNN の与える分子に重複はなかった．
つまり，これは異なる周期を設定した PixelCNN の化合物空間における探索可能領域が
重なり合っていないことを意味する．そのため，問題に応じて対象とする周期長さをコン
トロールすることができる．そうすることで，化合物空間の一部のみを効率的に探索する
ことが可能になる．また，このことから，複数の異なる周期を持つ PixelCNNを組み合わ
せることで，探索対象領域を適切に拡大することができるため，複数の PixelCNNを組み
合わせることは分子構造設計における魅力的な手法となり得ることが示唆される．

5.4 結論
この章では，PixelCNNの新たな応用先の一つとして SMILES列によって表現された
化合物空間探索について議論した．PixelCNNと RNNは同種の文字列データに関する確
率密度関数を導入することで，分子構造の分布を獲得するモデルである点で共通である
が，最大の違いの一つとして PixelCNNでは，文字列データの中で隣接しない文字間に直
接のショートカットリンクを導入する点がある．このショートカットリンクが SMILES

列に埋め込まれた分子の空間構造の獲得に優位であるという仮定が，この章で議論した
RNN に代わる自己回帰モデルを基礎とする手法として PixelCNN による分子設計を検
討した動機である．そのため，この章の主な目的は，SMILES 表現に埋め込まれた分子
の空間構造を抽出するための方法論として，PixelCNNを RNNと比較することによって
PixelCNNの特徴やメリットなどを明らかにすることであった．

PixelCNNの特徴を明らかにするため，主に以下の 2点に関して議論した：

(i) 所望の特性を有する分子構造の直接推定，
(ii) fragment growingによる分子構造最適化．

PixelCNNと GRUを基礎とする RNNを準備し，ZINCデータセットによって訓練を行
い，上述の 2点に関して PixelCNNと RNNを比較した．
まず，所望の特性を有する分子構造を直接推定する上での性能の違いを議論するため，

PixelCNNと RNNによってそれぞれ特定の特性を与えて 5000個の分子構造を推定した.

その際，logP，QED，SASを対象の特性とした．さらに，推定された分子構造の実際の
特性と指定した特性の比較によってモデルの性能を評価した．その結果，特定の特性に対
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する分子構造の直接推定に関して，RNNの方が PixelCNNより精度良く構造を推定でき
ることが明らかになった．つまり，この結果は，RNNの方が特性と分子構造の相関をよ
り効率的に捉えることができることを示している．同様に，GuacaMolベンチマークテス
トの結果も RNNの方が優位であった．
次に，特定の部分構造から PixelCNNもしくは RNNを用いた fragment growingによ
る分子構造の最適化を議論した．興味深いことに，例題の結果は化合物空間探索におい
て PixelCNN が RNN より優位であることを明確に示していた．ある探索開始分子に対
して，RNNは目的関数が高い値を持つ化合物空間の領域に到達することができないこと
があるのに対し，PixelCNNはロバストに訓練データに含まれるほとんど全ての分子より
性能の高い分子を探索することができた．加えて，PixelCNNによって得られた最適構造
分子は，いくつかの局所的に閉じた部分構造によって構成されるという意味で，RNNで
探索される分子より単純な構造を持っていた．
これらの RNN と PixelCNN の fragment growing における性能の違いを説明する
ために，それぞれのモデルの与える SMILES 列の長さの分布を考えた．結果として，
PixelCNNの与える分子構造の周期的な特徴が示唆された．言い換えると，PixelCNNは
特定の長さを持つ SMILES列を選好して生成することが示された．さらに，その長さは
ユーザーによって簡単に制御し得る．この周期的な特徴によって，fragment growingに
よって得られる分子構造は局所的に閉じた部分構造の組み合わせによって構成されること
が多くなり，その性質が結果として効率的な化合物空間の探索に寄与したと考えられる．
さらに，重要な点として，異なる周期長さを設定した PixelCNNによって生成される分子
構造に重複は無かった．つまり，この結果は，周期の決定によって化合物空間の探索領域
を指定することができることを意味している．ある種の化合物空間の周期による分解を可
能にする．またこの結果は，異なる周期を持つ PixelCNNを組み合わせることが，部分構
造として複数の周期を持った構造を探索することで探索領域を広げることができることを
意味しており，魅力的な化合物空間探索の手法を与えることを示唆している．
これらの結果から，RNNは PixelCNNより精度良く所望の特性をもつ分子構造を推定
できる一方で，fragment growingによる分子構造最適化に関しては，PixelCNNが RNN

より明確に優位であることが示された．それゆえ，PixelCNNは分子構造の周期性もしく
は分子の局所構造に着目した分子設計への新規で強力な枠組みを提供すると結論づけるこ
とができる．
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第 6章 総括
6.1 各章の要約
ここでは，各章で得られた主要な結果を示す．
2 章では，本研究の根幹を成す深層学習の枠組みを示した．材料構造の確率的特徴付
けのための技術的課題とし，(i)材料構造に埋め込まれた組織の確率的性質を特徴量とし
て適切に抽出すること，(ii)抽出した特徴量を用いて，組織構造に内在する確率的性質を
できる限り保存する仮想構造サンプルを生成すること，の 2 点が指摘されている. 本論
文では，それぞれの課題を解決するために Vector Quantized Variational Autoencoder

(VQVAE)と Pixel Convolutional Neural Network (PixelCNN) と呼ばれる二つの深層
学習モデルを用いた．VQVAE によって，材料組織からそれを表記する特徴量を抽出す
る.VQVAEによって抽出される特徴量は，入力した材料組織を構成する独立な幾何構造
の空間配列として解釈される.さらに，PixelCNNによって特徴量の配列に関する空間的
な秩序を獲得する.同時に，PixelCNNはその空間配列とプロセスや特性といった所望の
パラメータの相関を抽出する.本研究の与える枠組みの重要な特徴として，PixelCNNに
よって特徴量の空間配列を記述する確率密度関数を明示的にモデル化することがある.そ
の確率密度関数からのサンプルとして，対象の組織構造に内在する確率的性質を保った仮
想構造サンプルの生成が可能になる.つまり，プロセスや特性などの所望のパラメータと
組織構造の相関を不確実性を含めて抽出することが可能になる.加えて，本章では枠組み
を検証するための例題として，連続冷却プロセスによって得られた低炭素鋼組織画像を用
いて，プロセス・構造連関及び構造・特性連関の獲得を考察した.特に，冷却速度と鉄鋼組
織及び鉄鋼組織と強度・伸びの連関の獲得への枠組みの適用について議論した.その結果，
特定の冷却速度から予測される鉄鋼組織は平均粒径や体積分率などの組織の基本的な幾何
学的特徴に関して実験で観察される組織に定性的に一致した.加えて，予測される組織と
実験で得られた組織それぞれの平均粒径とフェライト相の体積分率を計算・比較した結
果，それらは平均的な挙動に加えて確率的なばらつきも含めて十分な精度で一致した.ま
た，強度及び伸びから推定された鉄鋼組織に関しても，体積分率や粒径などの基本的な幾
何構造に関して実験で得られる組織と定性的に一致することが確認された.これらの結果
は，本研究で構築した枠組みが，順問題・逆問題問わずに，不確実性を含めてプロセス・
構造連関及び構造・特性連関の獲得し得ることを示している.

3章では，本研究の枠組みが，明示的な物理的メカニズムなどの問題固有の情報を直接
導入することなく，材料的・物理的に説明可能な知識を獲得できるかを検討した. 特に，
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強度と破断伸びに関する人工二相鋼組織の構造最適化問題の文脈で，破断伸びに支配的な
影響を与える部分構造を同定する問題を考察した.一般に，深層学習の獲得する知識の解
釈は困難であり，深層学習で獲得した相関の一般化への障壁となる.特に，材料設計で重
要となるデータの存在しない領域への外挿を考えるためには，深層学習が獲得する連関の
材料的意味に対する議論は不可欠である.そのため，深層学習モデルの獲得する知識の解
釈のための第一歩として，深層学習モデルの獲得する相関の微分を計算することで，破断
歪みに対する二相鋼組織の感度解析を行い，その結果を物理モデルの与える破断現象に支
配的な影響を与える部分構造と定性的に比較した.その結果，本枠組みが予測する破断伸
びに支配的な影響を与える部分構造は，物理モデルの与える破断現象への支配的影響部と
一致することを確認した.この結果は，本研究の与える枠組みが物理的に説明可能な知識
を抽出することを示す一つの根拠である.同時に，深層学習の獲得する非自明な知識の解
釈に関する一つの方法論を提供する.

4章では，データ不足を補う一つの方法として，分野に蓄積された知識を深層学習モデ
ルに適切に取り込むことができるかについて議論した.深層学習を材料分野へ応用する上
での一つ課題として，材料分野で蓄積され訓練データとして使用できるデータの量が，手
法そのものが議論される情報分野よりも著しく少ないことがある.従って，材料分野に深
層学習を応用し高い精度を達成するためには，データの不足を補うための材料分野固有の
議論が不可欠である.そのための一つの方策として，本章では，Johonson-Mehl-Avrami-

Kolmogorow式と本枠組みを融合することで，組成と熱処理条件から鉄鋼組織画像の推定
を試みた.その結果，未知組織の推定に関して，物理モデルの導入によって，物理モデル
を導入しない場合と比較して組織推定精度が向上することを定性的・定量的に確認した.

この結果は，データ量の限られる材料分野への深層学習の適用において，既知の知見と本
枠組みの融合がデータ不足を補う一つの方法として有効であることを示しており，深層学
習と物理モデルの連結によって分野に蓄積された知見を取り込む一つの雛形を与える.

5 章では，他分野への展開として，本研究の枠組みを分子構造最適化問題へ適用した.

具体的には，特定の部分構造を有する構造のうち，ある性能に関する最適分子を探索す
る文脈で，従来手法 (Recurrent Neural Network: RNN) と本研究の枠組みの一部であ
る PixelCNNを比較した.本研究では，分子構造データとして分子構造を一次元の文字列
によって表記する Simplified Molecular Input Line Entry System (SMILES)を用いた．
PixelCNNと RNNの枠組みとして重要な違いとして，RNNは，文字列に距離に対して
単調減衰する相関を暗に導入し，PixelCNNは周期的な相関を暗に導入する.この文字間
相関の違いが，分子構造探索に対してどのような影響を与えるかを主に検討した.その結
果，PixelCNN(本研究)は探索開始分子に依らずロバストに探索可能である点で，従来手
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法より優位であった.さらに，探索可能領域に関しても従来手法より広く，より高性能な
分子を含んでいることが確認された.特に，従来手法は，複雑な環状構造を含む実現が困
難な分子を与えることがあるが，本研究の与える分子構造は局所的に閉じた単純な構造を
有しており実現性の観点で有利であった. 以上の結果は，分子構造最適化問題における，
従来手法と比較した本手法の優位性を明確に示すものである.

6.2 一般的な立場からの全体の要約
本研究の重要な特徴として，本研究はプロセス・構造・特性連関の抽出のために，対象
とする材料に依らず材料構造の持つ空間的な秩序が連関形成において中心的な役割を果た
しているという仮定に基づいて方法論の構築・検討を行なった．例えば，鉄鋼材料は，組
成や熱処理条件によって決まるあるサイズを持った相が空間的に配列した構造を有してい
る．この局所的に閉じた部分構造の空間配列が，鉄鋼材料の特性決定において，重要な役
割を果たしている．全く同様に，分子構造の場合も幾つかの局所的に閉じた部分構造が連
結した集合体として分子を構成していると解釈することができる．この観点で，その部分
構造の空間的な連結の仕方によって分子特性が決定する．このように，本研究は材料構造
が本質的に持つ階層性に着目し，ある階層の構造の空間配列を制御することに着目した材
料設計・プロセス最適化の方法論の構築とその検討として要約することができる．

6.3 本研究の枠組みの材料設計における有効性と課題
上述の観点で，本研究の枠組みの有効性と課題について一般的に視点から考える．本研
究の枠組みはそれを構成する PixelCNN の構造に由来して，材料構造をデータの中で特
定の長さを持った局所構造が連結した構造として解釈し，その局所構造の空間配列の制
御・最適化として材料設計を定義する．つまり，材料構造の局所構造に着目した材料設計
の枠組みである．例えば，3章で示したように材料組織のうち特性に支配的な影響を与え
る部分構造を同定する問題では，局所的なトポロジーが特性決定に強く影響する場合に関
しては推定が可能であった一方で，材料構造中で比較的長距離の相関が特性決定に支配的
なケースに関しては，PixelCNNを基礎とする本研究の枠組みによって推定することが難
しかった．全く同様に，4章で示したように，材料構造推定問題の文脈でも，材料組織画
像中で比較的大域的な構造を抽出することの困難性が示唆された．また，分子構造設計の
文脈においても同様の傾向が確認された．つまり，本研究の枠組みは分子構造最適化問題
において，生成される分子は閉じた部分構造を構成単位として持っていることが確認され
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た．一方で，GauvaMolベンチマークの結果が示すように，単純に SMILES列文法抽出
の観点では従来手法である RNNの方が優位であった．
以上の結果から，本研究の材料設計における有効性と課題として一般的に以下のように
まとめることができる．本研究の枠組みは，材料構造の局所構造に着目した手法であり，
その局所構造の空間配列における秩序を抽出することで材料構造の制御・最適化にアプ
ローチすることができる．そのため，材料構造が本質的に持つ階層構造において，特定の
階層における構造に着目した材料設計を可能にする．結果として，様々なスケールの階層
構造をひとまとめに取り扱う従来手法に比べ，効率的に材料構造における秩序を抽出する
ことができる利点がある．一方で，特定のスケールの局所構造に着目した手法であること
から，そのスケールに比較して長距離の相関が支配的なケースに関しては，本研究の与え
る枠組みの有効性は薄れる．その課題解決のため，様々なスケールの階層構造を抽出する
ために本研究の枠組みを並列に用いることが考えられる．
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第 7章 結論
本研究は鉄鋼材料などの構造材料や分子構造を対象に，深層学習を用いてプロセス・構
造・特性連関を，不確実性を含めて抽出・解析し得る枠組みを確立することを目的とし，
VQVAEと PixelCNNによって構成される方法論を検討した．特に，プロセス・構造・特
性連関を材料構造に介在されたプロセスと特性の確率的連関として解釈し，材料構造の確
率的特徴づけを中心として，連関獲得のための枠組み構築を目指した．また，構築した枠
組みの獲得する相関の物理的な意味や既知の物理的・材料的知見との親和性などの観点か
ら，抽出したプロセス・構造・特性連関を基礎とした材料設計・プロセス最適化への展開
を検討した.

本研究で得られたいくつかの結論をまとめる．

• VQVAE による特徴料抽出と PixelCNN による空間的秩序の抽出・対象パラメー
タとの相関の獲得を基礎とする枠組みを構築した．さらに，それを低炭素鋼データ
を用いたプロセス・構造/構造・特性連関の獲得に適用しその性能の検証を行なっ
た．その結果，定性的にも定量的にも構築した手法が連関を不確実性も含めて抽出
できることが示された．

• 深層学習の獲得する知識の解釈性に関する課題を背景に，構築した枠組みによって
獲得される非自明な相関の物理的な意味を考察するために，破断現象における材料
構造最適化問題の文脈で，破断現象に支配的な影響を与える部分構造の同定が可能
であるかを検討した．その結果，物理的メカニズムや実際の破断位置の明示的な情
報を与えることなしに，破断歪みと構造のマクロな連関のみから支配的影響部が推
定できることが示された．これは，枠組みによって獲得された相関が物理的に意味
のあるものであることを示唆している．さらに，この結果は，深層学習の獲得する
非自明な知識に物理的な解釈を与える一つの方法を提示する．

• 本研究の与える深層学習モデルと分野に蓄積された知見の親和性を議論する目的
で，物理モデルとの融合による材料組織推定問題を検討した．物理モデルとして
は，JMAK 式を想定した．検討の結果，深層学習のみを用いて化学組成と熱処理
条件から直接に組織を推定する場合に比べて，物理モデルが化学組成と熱処理条件
から与える変態挙動から推定する方が精度が高いことが示された．つまり，分野に
蓄積された知見の結晶とも言える物理モデルと深層学習の融合によって深層学習モ
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デルの推定精度が向上することが示唆された．同時に，この議論は深層学習と物理
モデルの連結によって過去の知見を取り込む一つの雛形を与える．

• 本研究の与える手法の一般的な側面をより明確にするために，他分野への応用とし
て分子構造の最適化問題を検討した．そのために，特定の部分構造を持つ分子のう
ち最適な分子を探索する FBDD へ本研究の枠組み（PixelCNN）と代表的な従来
手法である RNNを適用し，本研究の特徴と利点を明らかにした．その結果，構造
最適化に関して，PixelCNNは探索開始 fragmentに依らずロバストに探索可能と
いう意味で RNNより優位であり，探索可能領域に関しても RNNより広く，高い
性能を持つ分子を多く含むことが示された．これは，PixelCNNで暗に導入される
周期的相関によって，局所構造の組み合わせとしての構造最適化が実現され，それ
が RNNによる分子構造全体最適化より優位であることを示唆している．

以上の様々な文脈における結果は，本研究の与える枠組みの有効性・拡張性を明確に示
すものであり，材料構造の局所的な構造の空間配列に着目したプロセス・構造・特性連関
獲得という本研究のアプローチの一般性を支持するものである．これらの結果から，序論
で示した本研究の目的である，不確実性を含めてプロセス・構造・特性連関を一気通貫に
抽出し得る深層学習による枠組みの構築を達成したと結論することができる．
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Gunter Klambauer. Fréchet chemnet distance: a metric for generative mod-

els for molecules in drug discovery. J. chem. info. model., Vol. 58, No. 9, pp.

1736–1741, 2018.

[175] Pietro Bongini, Monica Bianchini, and Franco Scarselli. Molecular generative

116



参考文献

graph neural networks for drug discovery. Neurocomputing, Vol. 450, pp. 242–

252, 2021.

117


