


東北大学金属材料研究所講師(〒9800814 仙台市青葉区片平 211)

Point Defects Analysis and Surface Property Prediction by Machine Learning; Shin Kiyohara(Institute for Materials Research, Tohoku

University, Sendai)

Keywords: point defects, amorphous, surface, firstprinciples calculation, machine learning
2024年12月 2 日受理[doi:10.2320/materia.64.184]

 　　　　　　新 進 気 鋭

機械学習を用いた点欠陥解析と

表面物性予測

清 原 慎

. 研 究 背 景

実用に供される材料中には，無数の格子欠陥が含まれてい

る．格子欠陥とは，母相(以降バルクと呼称)の周期性に従わ

ない領域であり，点欠陥に代表されるように原子一つレベル

のものから，表面のように nm～m スケールのものまでさま

ざまな種類が存在する．それらに共通する特徴として，バル

クとは異なる原子・電子状態を有することが挙げられる．こ

の特異的な原子・電子状態は，時にバルクが持ちえない機能

を材料に付与する．

本稿では，筆者の最新の結果である，1. アモルファス中

の点欠陥の解析と 2. 酸化物表面の物性予測に関する研究を

紹介する．

. アモルファス中の点欠陥の解析

 研究背景

酸化物材料において，酸素空孔は非常にありふれた点欠陥

であり，材料の機能に大きな影響を与えることが知られてい

る．多くの酸化物の中性酸素空孔では，電子が空孔に局在し

た電子構造をとることが知られている(1)(13)．しかし，いく

つかの酸化物においては結晶構造や構成するカチオンに由来

して電子が結晶全体に広がったような電子状態をとるという

報告も存在する(5)(6)(11)．このように結晶に対してはこれま

で多くの研究が行われてきており，理解もかなり進んでい

る．一方で，電子材料や光学材料として非常に重要である酸

化物アモルファス中の酸素空孔に関する研究は数が限られて

いる．しかし，これらの限られた研究によりアモルファス中

では酸素空孔が特異的なふるまいをすることが示唆されてい

る．例えば，アモルファス Al2O3 中の酸素空孔には，最安定

状態と準安定状態が存在し，これらの遷移エネルギーが非常

に小さいことがわかっている(14)．

本研究では，第一原理計算と機械学習を用いて，アモルフ

ァス SnO2 中の酸素空孔の解析を行った．結晶のスズ酸化物

では SnO(Sn＋2)と SnO2(Sn＋4)が一般的であり，SnO 中の

Sn は Sn 5p 軌道に由来する孤立電子対(lonepair)を有する．

SnO2 に中性酸素空孔を導入した場合，残された 2 つの電子

が Sn まわりに局在して lonepair 構造をとることが期待さ

れるが，そのようなふるまいは確認されていない(2)．

 アモルファス SnO2 の酸素空孔の第一原理計算

108個のスズ原子，216の酸素原子を含むセルに対して，

経験的なポテンシャルを用いた分子動力学計算を行った．急

冷後の構造モデルを第一原理計算により構造緩和を行った．

結晶の SnO・SnO2 の Sn の配位数は，それぞれ 4 個と 6 個

である．一方で，今回構築したアモルファス SnO2 の Sn 配

位数は，5 個(5.5)，6 個(80.5)，7 個(14)であった．

構築したアモルファス SnO2 モデル内の216個のすべての

酸素サイトに対して，酸素空孔を導入し第一原理計算による

構造緩和計算を行った．詳細な計算条件は文献(15)を参照

されたい．計算が収束した112サイトに対して(結果的に古

典的な取り扱いと量子力学的な取り扱いで構造が大きく変わ

らないサイトに対して)，electron localization function(16)を

解析した結果の中で 2 つの典型的な電子状態を図(a, b)に

示す．酸素空孔の有無にかかわらず酸素には電子が局在して

いるが，酸素空孔を導入したことにより，Sn に電子が異方

的に局在していることがわかる(図 1(a)白矢印)．この異方
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図 1 酸素空孔周辺の Electron locatlization function と Bader 電荷分布． (a) アモルファス SnO2 における lonepair 構造，(b)

アモルファス SnO2 における SnSn の dimer 構造，(c) 結晶 SnO における lonepair 構造，(d) 結晶 SnO2 における酸素空

孔，(e) アモルファス SnO2 における lonepair 構造と dimer 構造の中間構造．緑と赤の球はそれぞれ Sn 原子と O 原子を

示す．等値面は0.65に設定されている．(f) アモルファス SnO2 の112酸素空孔モデルにおける Sn の Bader 電荷分布．(オン

ラインカラー)

図 2 原子構造Bader 電荷の分布．(a) 次元削減後の SOAP
と Bader 電荷の分布 (b) 3 種類の構造記述子と Bader
電荷の分布．(オンラインカラー)
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的な局在状態は SnO 中の lonepair 電子構造に非常に似てい

ることがわかる(図 1(c))．また，図 1(b)のように 2 つの

Sn を橋渡しするように電子が局在している状態も見られ

た．このような dimer 構造はアモルファス SiO2 や GeO2 で

も報告されている(17)(19)．一方で，酸素空孔を導入した結

晶 SnO2 では 3 つの Sn 原子にまたがるように電子が局在す

る振る舞いが見られた(図 1(e))．

続いて，局在した電子量を定量化するために Bader 電

荷(20)(23)を計算した(図 1( f))．酸素空孔から遠い Sn の

Bader 電荷が 2.12.3|e| である一方，lonepair 構造を有し

ている Sn の Bader 電荷は 1.4|e| であった．また dimer 構

造を有する Sn の Bader 電荷は 1.8|e| であった．一方，図 1

(f)から 1.6|e| ほどの Bader 電荷を有する Sn があることが

わかる．この Sn まわりの電子構造を図 1(e)に示す．この電

子構造は，lonepair と dimer 構造の中間のような電子構造

をしていることがわかる．以上のことから，Bader 電荷が電

子状態の識別するうえで有効な指標であることがわかった．

 機械学習を用いた原子構造電子構造相関性解析

2.節での解析により Bader 電荷と電子構造には相関性が

あることがわかった．続いて，機械学習を用いて原子構造

電子構造相関性解析を行った．

原子構造を記述子化(ベクトル化)するために，ここでは

smooth overlap of atom positions(SOAP)(24)を用いた．結晶

SnO・SnO2，酸素空孔を導入したアモルファス SnO2 の Sn

周りの原子構造から SOAP を計算し，さらに tSNE(25)によ

り 2 次元に次元圧縮した．詳細なプロセスは文献(15)を参

照されたい．

図(a)に可視化した SOAP と Bader 電荷を示す．この図

から Bader 電荷が小さな点(小さな Bader 電荷をもつ Sn 周
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りの原子構造)が同じ場所に集まっていることがわかる．さ

らに，SnO から遠ざかるにつれて，点の色は赤から青へと

徐々に変化しており，Bader 電荷が大きくなっている．この

特徴は，局所的な原子構造を記述する SOAP が，Bader 電

荷とよく相関していることを示している．

SOAP が Bader 電荷と相関していることから，局所的な

原子構造と Bader 電荷が相関していると考えられる．しか

し，どのような局所構造，例えば結合長と相関しているかを

SOAP から直接解析することは困難である．そこで，解釈

しやすい原子構造情報を用いてランダムフォレスト回帰を行

い，Bader 電荷がどのような原子構造情報と相関しているか

を解析した．その結果，「酸素周りの Convex hull の体積」，

「最小 SnO 結合長」，「ドロネー四面体の平均底面積」が

Bader 電荷と相関していることが分かった(図 2(b))．「酸素

周りの Convex hull の体積」と「ドロネー四面体の平均底面

積」が大きいほど Bader 電荷が小さいということから，Sn

まわりの空間が大きいと電子が局在しやすいと解釈すること

ができる．また，電子が局在すると SnO の距離が大きくな

るが，これはまさに「最小 SnO 結合長」として現れている．

. 酸化物表面の物性予測

 研究背景

非金属固体のイオン化ポテンシャル(IP)と電子親和力

(EA)は，それぞれ真空準位を基準とした価電子帯最大

(VBM)と伝導帯最小(CBM)のエネルギー準位として定義さ

れる．これらは，電子の放出や受容のしやすさだけでなく，

物質の相対的なバンド位置に関する情報も示している．光触

媒，光起電力，その他あらゆるヘテロ構造電子・光電子デバ

イスを含む表面やヘテロ界面を利用した材料やデバイスの理

解，設計，開発において，このようなバンドの相対的な位置

関係は極めて重要な役割を担っている(26)(31)．

現在では，第一原理計算により高精度に IP・EA が定量

化可能である．しかし，IP と EA の正確なハイスループッ

トな計算は，膨大な計算コストを必要とする．この理由とし

て以下の 2 点が挙げられる．標準的な交換相関汎関数を用

いた密度汎関数計算では，価電子帯上端(VBM)や伝導帯下

端(CBM)の位置に大きな誤差が生じるため，ハイブリッド

汎関数や多体摂動論に基づく GW 近似など，より精巧で計

算量の多いアプローチを用いる必要がある(32)(39)．さら

に，表面はミラー指数であらわされるように様々な自由度，

結果として様々な原子構造を有する．そこで本研究では，機

械学習を用いて様々な酸化物の表面における IP と EA を予

測する手法を構築した．

 酸化物表面のハイスループット計算

完全に占有されている，もしくは空の状態である原子軌道

から構成された127の非金属二元系酸化物を対象として(41

種類の元素が含まれる)，日沼らが開発した表面作成手法(40)

を用いて2,195種類の非極性表面を構築した．これらの表面

スラブモデルに対して第一原理計算を用いて構造緩和計算を

行った．さらにそれぞれに対応するバルク構造に対して，比

較的低計算コストかつバンドギャップが正確に計算可能な

Nonselfconsistent hybrid functional 法(41)(42)を用いて

VBM・CBM を計算した．最後に，以下の式に従い，IP と

EA を算出した．

IP＝(esurface
vac －esurface, far

ref )－(ebulk
VBM－ebulk

ref ) ( 1 )

EA＝(esurface
vac －esurface, far

ref )－(ebulk
CBM－ebulk

ref ) ( 2 )

esurface
vac と esurface, far

ref はそれぞれ真空レベルと表面から遠いバ

ルク領域の参照静電レベルである．ebulk
VBM, ebulk

CBM, ebulk
ref はそれ

ぞれバルクの VBM，CBM，参照静電レベルである．スラ

ブモデル・バルクモデルともに参照レベルには酸素のコアポ

テンシャルを使用した．詳細な計算条件は文献(43)を参照

されたい．

対象とした2,195個の表面の IP・EA を図(a)に占めす．

図 3(a)の横軸は構成するカチオンを表しており，同じカチ

オンであっても，いくつかの多形の様々な表面を含んでいる．

IP と EA の値はカチオンの種類に大きく依存するが，結晶

と表面の原子構造が多様であるため，平均値から±1 eV の

ずれが生じる．図 3(b)に実験値と本研究の計算値を比較し

た結果を示す．実験的な IP と EA は，表面の詳細な原子構

造や実験条件にかなり敏感であるが，実験と理論との間に

は，全体として十分な一致が認められる．これだけ膨大かつ

正確な表面のデータベースは本研究が世界初である．

 ニューラルネットワークを用いた IP・EA の予測

構築したデータベースを基に，ニューラルネットワークに

よる学習を行った．原子情報の記述子には，2.節と同様に

SOAP を使用した．対象とする系に複数の元素が含まれる

場合，一般的にはそれぞれの元素のペアで SOAP(ここでは

elementpair SOAP と呼ぶ)を計算し，それらの連結を考え

る．しかし本研究では，41種類の元素を考慮するため，

SOAP は数万次元に達する．記述子の次元数を減らし，過

学習を防ぐため，SOAP を計算する際に40種のカチオンを

同一種として扱い，酸素をアニオンとして扱った結果，図

(a)の上部に示すように，カチオンカチオン，カチオンア

ニオン，アニオンアニオンの組み合わせの 3 組の SOAP

(以下，cationanionpair SOAP と呼ぶ)を考慮した．スラ

ブ内の各原子サイトについて cationanionpair SOAP を計

算後，それらの平均をニューラルネットワークの入力とした

(以降 SimpleNN と呼称する)．この際，表面近傍の情報が

IP と EA にとって重要であると仮定し，日沼らにより開発

された手法(44)により特定した表面原子の SOAP の平均を用

いた．

結果，IP・EA 共に高精度に予測することができた(IP :

R2 : 0.90, RMSE : 0.31 eV, MAE : 0.22 eV, EA : R2 : 0.90,

RMSE : 0.32 eV, MAE : 0.23 eV)．図 3(a)に示すように，

構成カチオンにより IP・EA は大きく変化する．この誤差

は同じ物質内の異なる面方位の IP・EA 差を大まかに判断

可能な精度である．それぞれの cationanionpair SOAP を
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図 3 第一原理計算による二元系酸化物の IP・EA の分布と実験との比較．(a) 第一原理計算による二元系酸化物の IP・EA の分

布 (b) 実験値との比較．オレンジと緑の実線は，それぞれ実験的に報告された IP と EA であり，破線は実験的な IP また

は EA と実験的なバンドギャップを組み合わせて導出したものである．(オンラインカラー)

図 4 ニューラルネットワークの構造．(a) SimpleANN，(b) ANN w/AL，(c) ANN w/LSOAP．(オンラインカラー)

ま て り あ
Materia Japan

第64巻 第 3 号(2025)

用いたため明示的にはカチオンの種類に関する情報は考慮で

きていないにもかかわらず高精度な予測ができたことは，カ

チオンの違いを構造から学習したと推察される．

Cationanionpair SOAP を使用した SimpleNN は高精

度の性能を示したが，一方で，表面の原子を指定する必要が

あり，任意性が残る．そこでこれらを自動的に考慮するため

に Attention 層(45)(46)を考慮したニューラルネットワークを

構築した(図 4(b)，以降 ANN w/AL と呼称する)．ANN

w/AL では，SimpleNN とは異なり，スラブモデルすべて

の原子の SOAP を入力とする．ニューラルネットワークに

よる非線形変換を行いつつ，Attention 層で，各原子の重み

を計算し，最終層直前で重み平均をとる(図 4(b))．結果，
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図 5 第一原理計算による三元系酸化物の IP・EA の分布と転移学習の結果．(a) IP・EA の分布 (b, c) IP・EA に対する転移学

習の結果．(オンラインカラー)
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SimpleNN とは異なり，表面の原子であるという情報を与

えていないにもかかわらず，SimpleNN よりも予測精度が

向上した(IP : R2 : 0.90, RMSE : 0.29 eV, MAE : 0.21 eV,

EA : R2 : 0.93, RMSE : 0.27 eV, MAE : 0.19 eV)．

続いて，718個の三元系酸化物表面(図(a))に対して構築

した予測モデルを転移学習した．その結果を(図 5(b, c)に示

す．横軸は転移学習の学習に用いた三元系酸化物の比率

(718個に対する)を表している．この結果から，IP に関して

は，70では R2 が0.8に達することがわかる(図 5(b)白抜き

マーカー)．一方 EA では，70のデータを用いても R2 が

0.6を下回った(図 5(b)塗りつぶしマーカー)．EA での予測

精度があまり向上しない原因として，今回使用した cation

anionpair SOAP では，同じスラブ内のカチオンを区別で

きないため，カチオン間の相互作用を考慮できないことが原

因と考えられる．

そこで本研究では，新たな SOAP を開発した(LSOAP

と呼称)．通常，SOAP を計算する際，原子配位を球(三次

元のガウス関数)の和として表現する．本研究では，原子種

に依存した重みガウス関数にかけ合わせることで，原子配位

に元素種の情報を反映させた．さらにこの過程を ANN w/

AL につなげ，一つのネットワークの見なすことで，上述の

重みを自動的に学習する手法を考案した(ANN w/LSOAP)．

まず ANN w/LSOAP を二元系酸化物に適用した．その

結果，cationanionpair SOAP の三分の一の次元数にもか

かわらず，ANN w/AL と同程度の予測精度を示した．さら

に本手法を三元系酸化物に適用した結果，IP に関しては，

cationanionpair SOAP を使用した ANN w/AL と同程度

の予測精度を示した．IP は VBM 由来の値であり，酸化物

の VBM は一般に酸素の 2p 軌道由来である．ANN w/L

SOAP では cationanionpair SOAP と異なり酸素の情報を

明示的に与えていない．それにもかかわらず，LSOAP は

cationanionpair SOAP と同程度の予測精度を示した．ま

た EA では，LSOAP は10のデータ使用率で，cationan-

ionpair SOAP の70のデータ使用率結果と同程度の予測

精度であった．また，70のデータを使用することで R2 は

0.75程度に達した．これは，LSOAP がカチオン間の相互

作用を自動的に学習したことを示している．今後は，より精

度を増す手段の一つとして，結晶の異方性や電子状態の情報

を追加した予測を行う予定である．

. 結 論

本稿では，第一原理計算と機械学習を用いて，アモルファ

ス中の空孔解析および表面物性予測に関する研究を紹介し

た．機械学習を格子欠陥解析に適用するには，時に，バルク

と異なる要素を考慮する必要がある．しかし，適切な処理や

条件を追加することで，同様の手法はバルク材料と同等に強

力なアプローチとなる．今後，格子欠陥解析における機械学



ま て り あ
Materia Japan

第64巻 第 3 号(2025)

習の重要性はますます高まると期待される．
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