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第 1章 

緒論 
 

1.1 研究背景 

1.1.1 多結晶材料の特性とミクロ組織の関係 
金属材料やセラミックスなどの結晶構造を有する材料は, 実用においては大多数が多結晶

材料として使用される. これは, 一般的な材料の製作工程で生じる溶融金属の凝固や圧延, 
焼結などのプロセスにおいては, 材料内で自然と多結晶のミクロ組織が形成されるためであ
る [1, 2]. 一方で, 単結晶材料を作製するためには, 特殊な製法 [3, 4] を使用する必要がある
ため, 作製コストは多結晶材料の作製コストと比較して高い. そのため, 単結晶材料はジェ
ットエンジンのタービンブレード [5, 6] のように特殊な環境下で高強度が求められる部品な
どには使用されるが, 身の回りに存在する輸送機器のボディや, 電子機器内部の配線などの
製品・部品は , ほとんどが多結晶構造を有する . また近年では , 高温超伝導材料  (High 
Temperature Superconductors: HTS) のように従来は単結晶材料としての応用が進んでいた材料
においても, その作製の容易さや作製コストの低さに着目し, 多結晶材料としての応用を目
指す動きが活発化している [7-9].  
多結晶材料が示す機械的特性や電気的特性, もしくは多結晶組織を有する材料を用いた製

品・部品の故障特性などの様々な特性は, 材料内部のミクロ組織に強く依存する [10]. したが
って, 多結晶材料内部のミクロ組織を制御することは, 所望の材料特性を向上するために重
要な役割を果たす. 例えば, 先に挙げた多結晶型 HTS では, 材料内に存在する結晶方位差の
大きな粒界で電流が妨げられる [7, 11-13] ため, 高い電流輸送特性を有する多結晶型 HTSの
開発のためには, 材料作製過程での粒界形成を制御することが重要となる. 
多結晶材料のミクロ組織制御を目的として, 凝固, 粒成長, 再結晶, 焼結などのプロセスで

形成される多結晶ミクロ組織を観察する実験研究が行われてきた [14-17]. 特に近年では実
験技術の発展により, 材料で生じるミクロ組織形成のその場観察や, 材料内部のミクロ組織
を観察可能な非破壊の 3次元観察が行われている. Caiら [18] は, X線コンピュータトモグラ
フィ (Computer Tomography: CT) を使用してアルミニウム合金凝固の 3 次元その場観察を行
い, 凝固中の材料内部で生じる複雑な組織形成過程を明らかにした. Jinら [19] は, 後方散乱
電子回折 (Electron BackScatter Diffraction: EBSD) を使用したその場観察を行い, 純ニッケル
表面での再結晶および粒成長過程のミクロ組織変化を明らかにした. Sun ら [20] は, 実験室
用回折コントラスト断層撮影装置 (Laboratory Diffraction Contrast Tomography: LabDCT) によ
り, 再結晶で形成された結晶方位分布を 3次元で取得することに成功した.  
しかしながら, 実験で観察される多結晶ミクロ組織の形成や変化は, 材料の種類, 温度, 時
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間, 応力状態, 雰囲気, 前処理条件など多数の要素が複雑に相互作用することで生じる. した
がって, 実験によりミクロ組織の制御指針を獲得し, 材料の特性向上を目指す際には, 実験
条件を少しずつ変更して実験を重ねるような試行錯誤が必要となる. そして, この試行錯誤
には大きな時間的・人的・金銭的なコストを要する. 
多結晶材料のミクロ組織を制御するための指針を, 少ない実験コストで獲得するためには, 

大きな枠組みとして 2種類の方策が挙げられる. 1つは, 計算科学と材料科学を組み合わせた
計算材料科学に基づいた方策であり, 数値シミュレーションを使用して多結晶ミクロ組織形
成を予測する手法である. 計算材料科学は既に半世紀程度の歴史があり [21], 近年では計算
機性能の向上や数値シミュレーションモデルの発展に伴い, 大規模かつ高度な材料数値シミ
ュレーションが行われている. もう 1 つは, 特に近年多くの注目を集めているデータ科学を
材料科学と組み合わせる材料開発方策である. データ科学とは, 数学や統計学などを活用し
たデータ処理により, 蓄積したデータから有益な情報や知見を引き出す学術体系 [22-25] で
ある. また, 材料科学, データ科学, 計算科学を組み合わせた新しい研究手法は, マテリアル
ズインフォマティクス (Materials Informatics: MI) [26-28] と呼ばれ, 社会的にも広く認知が進
んでいる [29, 30]. 特に, 実験プロセスをデータ科学により最適化することは, プロセスイン
フォマティクスと呼ばれることもある. 以降では, 計算材料学と MI について, 近年の世界的
な研究の動向についてそれぞれ説明する.  

 
1.1.2 数値シミュレーションによる多結晶組織予測 
計算材料学の分野において, 多結晶材料のミクロ組織形成や, ミクロ組織内部で生じる物

理現象を予測するための数値シミュレーション手法は複数開発されている. 代表的な手法と
してはセル・オートマトン (Cellular Automaton: CA) 法 [31, 32] やモンテカルロ (Monte Carlo: 
MC) 法 [33, 34] が存在する. それぞれの一例としては, Dingら [35] は CA法により, 動的再
結晶中に生じるミクロ組織変化と , 動的再結晶粒の核生成および成長速度を予測した . 
Rodgersら [36] はMC法を使用して, 金属の付加造形 (Additive manufacturing) で形成される
ミクロ組織を予測した. Wangら [37] は, CA法と MC法を組み合わせてた焼結シミュレーシ
ョン手法を提案し, 焼結によって形成されるミクロ組織を予測した. しかしながら, CA 法は, 
粒界や表面などの界面を取り扱うことが難しく, 特に界面の 3 重点においては複雑な計算処
理が必要となる. また, MC 法は現象の速度と実時間の関連付けが難しい. 加えて, CA 法と
MC法はいずれも, 界面の曲率の効果をシミュレーション結果に反映することが困難である.  
これに対し, 多結晶ミクロ組織形成のような自由境界問題を解くための強力な数値シミュ

レーション手法として, フェーズフィールド (Phase-Field: PF) 法 [38] が開発されている. PF
法は, 実空間・実時間での予測が可能な手法であり, 有限の幅を持つ界面内で状態が滑らかに
変化するという拡散界面モデルに基づいている. PF 法では, 界面を比較的容易に扱うことが
でき, 界面 3重点はそれぞれの界面エネルギーを考慮して自然に表現される. また, 界面の曲
率の効果は, 特別な計算処理がなくともシミュレーション結果に反映される. このように優
れた性質を有することから, PF 法は凝固 [39, 40] や粒成長 [41, 42], 焼結 [43, 44] などで生
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じるミクロ組織形成を予測するために用いられている. また PF法は, 熱力学第 2法則に基づ
き全自由エネルギーを最小化するように, 系の状態発展をモデル化する. そのため, 予測の
対象とする状態変化に関連するエネルギー量を評価し, それらエネルギー量の和を最小化す
るようにモデル化することで, 複数の物理現象を連成解析することも可能である. 実際に近
年では, 材料内の応力変化 [45], 相変態 [46], 液相流動 [47], き裂進展 [48], 電気化学反応 
[49] などを連成することで, 現実で生じる複雑なマルチフィジックス現象を予測することが
可能になりつつある.  

 
1.1.3 マテリアルズインフォマティクス 
材料研究にデータ科学を応用し, 材料開発や材料試験の高効率化や省コスト化, 実験プロ

セスの最適化などを目指す MI が活発化している. MI で使用されるデータ科学手法としては, 
ニューラルネットワーク (Neural Network: NN) [50] やランダムフォレスト [51] などの機械
学習や, スパースモデリング [52], クラスタリング [53], データマイニング [54] などが存
在する. 機械学習は, 材料科学の分野では, 多結晶ミクロ組織の予測 [55, 56], 実験で取得さ
れる観察画像の処理 [57, 58], 相や粒界, 結晶構造の分類 [59, 60] など, 様々な用途で使用さ
れている. 一例としては, Takahashi ら [61] は, ランダムフォレストやクラスタリングを使用
して, 15000個のデータから太陽電池への応用が期待されるペロブスカイト材料の特性の予測
や, 新しいペロブスカイト材料の予測を行った.  
ベイズ最適化 (Bayesian Optimization: BO) [62, 63] も, MIで使用されるデータ科学手法の一

つである. BO は, 高次かつ微分不可能な未知関数の最小値や最大値を, 比較的少ない試行で
効率的に見つけることができるデータ駆動の最適化手法である [62]. 所望の材料特性を最大
化するような問題設定の下で材料研究に応用され, BOによる高性能材料の探索 [64, 65] や実
験プロセスの最適化 [66, 67] などの研究が行われた. Yamawakiら [64] は, BOを使用するこ
とで, 電熱材料の特性向上に成功した. Subianto ら [67] は, ポリマーを使用した材料開発プ
ロセスを, BO を用いて最適化することで高疎水性材料を開発した. Terayama ら [68] は, BO
を利用した三相系材料の相図を作成可能なアプリケーションの開発を行っており, このよう
なアプリケーションによってMIはますます広がりを見せている.  
実験研究のみならず, 計算材料学の分野でもデータ科学の応用研究が活発に行われている 

[69-71]. 前項に述べた PF法に関連する研究としては, Gaswamiら [72] は, PFシミュレーショ
ンと NNを組み合わせた, き裂進展の予測モデルを提案した. Shenら [73] は, PFシミュレー
ションと機械学習の融合により, 材料特性を最適化する計算の枠組みを開発した. 本研究で
使用するデータ同化 [74] もデータ科学手法の一つであり, したがって本研究も MIによる研
究に分類される.  

 
1.1.4 フェーズフィールド法の課題とデータ科学の応用 
前述のように, PF 法はミクロ組織の形成や変化を予測するための強力な数値シミュレーシ

ョン手法である. しかしながら, PF 法を用いて多結晶材料のミクロ組織形成を定量的に予測
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するためには, 対象とする材料についての正確なエネルギー量の評価と, 適切な物性値やモ
デルパラメータが複数必要である. 物性値やモデルパラメータなどの材料パラメータは, 先
行研究により取得された文献データやデータベース (例えば The Materials Project [75] など) 
を活用するか, 新たに実験や第一原理計算, 分子動力学 (Molecular Dynamics: MD) シミュレ
ーションを実施することで取得できる [76-83]. しかしながら, PFシミュレーションで必要な
すべての材料パラメータについて既にデータが揃っていることは稀である. 実験や第一原理
計算, もしくは MD シミュレーションを行うことで, すべての材料パラメータを取得するこ
とも, 実験や計算のコストや技術的な側面から難しい. 例えば, 多結晶組織予測で用いる材
料パラメータの一つである粒界エネルギーを, 9 つの自由度をもつ粒界構造 [84] に対し網羅
的に第一原理計算や MD シミュレーションを行って決定することは困難である. また, PF シ
ミュレーションで得られる結果は, シミュレーションの初期状態にも依存する. そのため, 
実験で観察された状態変化をシミュレーションで再現するためには, 材料パラメータのみな
らず, 初期状態も現実に即した条件に設定する必要がある. しかしながら, 材料内部のミク
ロ組織の情報を実験によって非破壊で得るためには, Sunら [20] が使用した LabDCTなどの, 
X線 CTを使用する高度な実験設備や技術を要する.  
このような PF 法の課題を克服するために, データ科学を使用する試みが着目されている. 

Yinら [85] は, NNと PFシミュレーションを組み合わせ, 生体材料の未知の材料パラメータ
を予測した. 岡田ら [86] は固相焼結を対象に, PFシミュレーションの結果と実験のその場観
察結果を比較し, BO を使用して両者が一致するように PF モデルで使用する材料パラメータ
を最適化する手法を開発した. また, PFシミュレーションに使用する初期状態も, データ科学
の応用により高度な実験設備を用いずに取得可能となることが期待される. 例えば Kench ら 
[87] は NNを使用し, 1枚の多結晶組織の 2次元像から, 材料内の 3次元の多結晶組織を推定
する技術を開発した. しかしながら, NN を使う手法は, 機械学習を行うために多くのデータ
が必要となる. 学習のためのデータとして PFシミュレーションの結果を用いる場合, PFシミ
ュレーションの計算コストの大きいと, 学習のためのデータセットの作製のために膨大な時
間がかかる. 実験データを使用する場合は, NN の訓練のための実験が多数必要となる. また, 
BO を利用したパラメータ推定は, BO によって最適化する目的関数の定義方法によって推定
結果が変化するという課題が残る.  
一方で, データ同化を PF シミュレーションと組み合わせることで, 材料内部のミクロ組織

などの実験では観測できない状態や未知の材料パラメータを, 実験データに基づき推定する
ことが可能であることが示されている [88-96]. データ同化は, ベイズ推論に基づき, 数値シ
ミュレーションモデルと実験データを統合する計算技術である [74]. データ同化では, シミ
ュレーションモデルの状態変数や実験データが確率密度分布  (Probability Density Function: 
PDF) に従うと仮定する. この仮定により, データ同化は数値シミュレーションモデルや実験
データに含まれる誤差による不確かさを考慮した状態推定や材料パラメータの推定が可能で

あるという利点も有する.  
データ同化のスキームは, アンサンブルカルマンフィルタ (Ensemble Kalman Filter: EnKF) 
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[97, 98] を代表とする逐次データ同化手法と , 4 次元変分法  (Four-dimensional Variational 
method: 4DVar) [99, 100] を代表とする非逐次データ同化手法に分類される. Sasakiら [88] は, 
EnKF を Fe-C-Mn 合金の等温-変態の 1 次元 PF シミュレーションに適用し, 変態速度を決
定する易動度を推定した. Ohnoら [90] は, EnKFを用いて純鉄凝固の 2次元 PFシミュレーシ
ョンと MD シミュレーションから得られた観測データを組み合わせ, 固液界面エネルギーや
異方性パラメータを推定した. 逐次データ同化手法は, PF シミュレーションモデルへの実装
が容易であり, シミュレーションモデルや推定パラメータを変更しても柔軟に対応できると
いう長所を持つ. しかしながら, PDFをアンサンブル近似によって十分な精度で近似するため
には, 大きな計算コストを要する. また, シミュレーションの初期状態を直接的に推定する
ことはできず, スムーザー [101] と呼ばれる時間を遡る処理を加えることや, 逐次的な推定
を何度も反復して行うことによる初期状態の最適化 [102] が必要となる.  
非逐次データ同化手法である 4DVar は, 実験で得られる時系列観測データの時間範囲全体

を評価して, 観測データとシミュレーション結果の時間変化が最もよく整合するようなシミ
ュレーションの初期状態を推定する手法である. 4DVarは多様な観測データや物理的拘束条件
を用いることが可能な点に利点をもつ [99, 103]. 加えて, 計算コストは逐次データ同化手法
と比較し小さい. Itoら [95, 96] は, 4DVarと Second-orderアジョイント法 [104] に基づく新し
いデータ同化手法を開発し, 合金凝固 PF シミュレーションや多結晶粒成長 PF シミュレーシ
ョンに適用することで, 最適な推定値とその不確かさを評価可能であることを実証した. 
4DVarは強力なデータ同化手法である一方で, 本論文の第 2章でも説明するように, PFモデル
への実装が難しいことが課題である. この課題を解決するために, EnKF のアンサンブル近似
を用いる考えを 4DVar に採用した, アンサンブル 4 次元変分法 (En4DVar) [105, 106] が開発
された. しかしながら, 著者の知る限りでは, En4DVar を基礎とするデータ同化を PF シミュ
レーションに適用した先行研究は存在しない. また, En4DVarはアンサンブル近似を用いるた
め, 状態や材料パラメータを推定するために必要となる計算コストは大きいという問題も有
する. したがって, PF シミュレーションとデータ同化を組み合わせることによる多結晶材料
組織の定量的予測を推進するためには, 4DVarよりも実装が容易かつ計算コストの低いデータ
同化手法の開発が重要となる.  
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1.2 本研究の目的 

本研究の目的は, 多結晶材料のミクロ組織の形成と変化を定量的に予測するための, デー
タ同化と PFシミュレーションを融合した新しい数値計算技術を開発することである. 本研究
の目的を遂行するために, 本論文では, En4DVar と PF シミュレーションを組み合わせた新し
い数値計算の枠組み (En4DVar-PF モデル) を開発する. そして En4DVar-PF モデルを用いて, 
現象を定量的に予測するために必要となる PF シミュレーションの初期状態や材料パラメー
タを推定可能とする. また, 低い実装難度と計算コストを両立した状態および材料パラメー
タ推定を実現するために, BO を応用した新しいデータ同化手法 (DMC-BO) を開発する. 加
えて, DMC-BO の推定結果の理解を助けるとともに, MI による材料研究のさらなる加速に貢
献するために, BOの実行とその最適化結果の可視化を容易に行うことが可能な BO用アプリ
ケーション BOXVIAを開発する.  
本論文では, 新たに開発する En4DVar-PF モデルおよび DMC-BOを適用する対象として, 2

種類の現象を選択する. 1つ目は, 多結晶組織が形成されるプロセスである固相焼結とする. 2
つ目は, 既に形成されたミクロ組織がその後の時間発展に作用する現象である, エレクトロ
マイグレーション (EM) によるボイド移動現象を選択する. 両者それぞれの現象を予測する
ための PFシミュレーションに En4DVar-PFモデルやDMC-BOを適用し, 材料パラメータや初
期状態を推定する. これにより, 本研究で開発する, データ科学に基づいた多結晶材料のミ
クロ組織予測技術の有効性を実証する. 次節では, これら研究対象とする現象の背景につい
てそれぞれ説明する.  
 

1.3 本研究の対象とする現象の背景 

1.3.1 固相焼結による多結晶組織形成 
固相焼結は, 粉末材料を加熱して緻密な固体を作成する材料作製技術の一つである[107, 

108]. 焼結技術は粉末冶金やセラミックス産業において根幹となる技術であり, 近年では, 多
結晶型高温超伝導材料 [109, 110] や核燃料材料 [111] の作製など, ますます多様な材料の作
製に用いられている. 加えて, 焼結技術は付加造形 [112] の基盤技術としても注目を集めて
いる.  
固相焼結中に生じる材料のミクロ組織変化を観察する研究は, 多数報告されてきた [113-

120]. Asoroら[115]は, 高角環状暗視野 (High-Angle Annular Dark-Field: HAADF) 検出器を使用
して, プラチナナノ粒子焼結の 2 次元その場観察を行った. また, 3 次元での非破壊その場観
察も行われた. Bernardら [118] は, X線コンピュータマイクロ断層撮影法により, ガラス粉末
と結晶化したホウ酸リチウム (Li6Gd(BO3)3) の焼結中の 3 次元的なミクロ組織変化を測定し
た. また, McDonaldら [119] は, LabDCTにより焼結中の銅粉末の粒子の回転や粒成長を 3次
元で測定した.  

Figure 1.1 には, 本研究で実施した共同研究において, 波多・斉藤ら (九州大学) が走査型
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電子顕微鏡 (Scanning Electron Microscope: SEM) を使用して観察した, 銀粒子焼結のその場観
察結果を示す. 上段の SEM像内の, 赤枠で示される 2つの領域(i), (ii)における, 固相焼結過程
の時間変化が下段に示されている. (i)に示す領域では, 領域中心部に存在する 3つの銀粒子が, 
焼結によって結合する変化が明瞭に観察された. また, 焼結による焼結体の緻密化が進行し, 
粒子周囲の空隙が時間経過とともに減少する現象が観察された. (ii)に示す領域では, 材料内
で局所的に生じる焼結粒子間のネック分離現象も観察された. このように, 固相焼結は, 最
近の先進的な実験観察技術を用いれば, その場観察実験が可能であり, 実験によって得られ
る結果は焼結過程の解明と理解のために有用な多くの知見をもたらす. 一方で,これらの実験
によって観察される固相焼結現象は, 複数の経路を通じた原子の拡散, 原子の移動に起因す
る粒子の剛体運動, 材料内の応力状態や空孔濃度などの要素が互いに相互作用する複雑な現
象である [107, 108]. そのため, 1.1 節で述べたように, 実験で得られる知見のみから, 固相焼
結過程で生じる多結晶ミクロ組織形成を高精度に予測する術を確立することは難しい.  

 

 
Fig. 1.1 SEM images obtained from an in-situ observation for solid-state sintering of silver particles.  

 
固相焼結中のミクロ組織形成を予測するために, CA法やMC法を使用した数値シミュレー

ションが行われてきた [37, 121, 122]. 特に近年では, PF 法を用いた数値シミュレーションモ
デルの研究開発が活発に行われている [43, 44, 123-137]. Wang [43] は, 複数経路の原子拡散
と粒子の剛体運動を解析し, 材料の緻密化と粒成長を表現可能な固相焼結 PFモデルを提案し
た. この PF モデルは粒子の剛体運動を計算することで, 材料の巨視的収縮を表現可能な点で
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特に優れており, 多くの研究で使用される PFモデルの基礎となった. Biswasら [124, 125] は, 
Wang の PF モデルを応用し, 固相焼結で生じる応力場や焼結粒子の結晶方位を考慮した固相
焼結 PFシミュレーションを行った. 3次元での PFシミュレーションも報告されており, Hötzer
ら [126] は, 約 25000個の Al2O3粒子の 3次元固相焼結シミュレーションを行い, 3次元的な
ミクロ構造変化を調査した.  

PF シミュレーションにより, 現実で生じる固相焼結中のミクロ組織形成を定量的に予測す
るためには, 界面エネルギーや原子の拡散係数などの複数の物性値や, 材料の緻密化速度を
決定する PF モデルパラメータが必要である. そこで本研究では, 新しく開発する En4DVar-
PFモデルおよび DMC-BOを固相焼結 PFシミュレーションに適用することで, 実験ではその
場観察が難しい材料内部の粒界分布などの状態と, 固相焼結過程におけるミクロ組織形成を
PF シミュレーションで定量的に予測するために必要となる複数の物性値とパラメータを推
定する技術を開発する.  

 
1.3.2 エレクトロマイグレーションによる多結晶組織変化と欠陥形成 
パソコンやスマートフォンなどの電子機器に含まれる大規模集積回路 (LSI) は,トランジ

スタやコンデンサ, 抵抗, ダイオードなどの素子が集積して構成され, 微細加工技術の発展
により, これらの素子の微細化と LSI の高集積化が進んでいる. それに伴い, LSI 内部の配線
幅が減少した結果, 配線に印加される電流密度が増大し, 配線内で発生するエレクトロマイ
グレーション (Electromigration: EM) による故障問題が顕在化している [138]. EMにより, 配
線中にはボイドと呼ばれる原子の存在しない場所や, ヒロックと呼ばれる移動した原子が堆
積する場所が発生する. Figure 1.2には, Buerkeら [139] によって観察された, EMによって成
長したボイドとヒロックの SEM 像を示す. EM により発生したボイドは成長することで, 配
線の抵抗増加やそれに伴う配線の温度上昇による溶断を引き起こす. また, ヒロックは成長
することで, 配線を覆う絶縁膜を破壊し短絡を発生させる. このうち, 特にボイドは EMによ
って配線内を移動することが知られており, EMによる故障位置の予測が難しい要因となって
いる.  

 

 
Fig. 1.2 SEM images showing voids and hillocks in aluminum interconnect line grown by 
Electromigration [139]. 
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近年の LSI に含まれる, 微細化が進む配線では, 配線幅が配線を構成する結晶粒径よりも

配線幅が細くなったことから バンブー構造を有する [140-142]. Figure 1.3 (a)に, Huang ら 
[142] によって収束イオンビーム (Focus Ion Beam: FIB) を使用して観察された, バンブー構
造を有するアルミニウム配線を示す. また Fig. 1.3 (b) には, 理想的なバンブー構造内で EM
により移動するボイドの模式図を示す. バンブー構造は, 一般的な多結晶組織と比較して粒
界が少なく, 粒界は電流の方向に対し垂直に存在することが多い [143]. そのため, バンブー
構造を有する配線では粒界における原子の移動が発生しにくく, 結晶粒の内部において EM
によるボイドの移動や形状変化が生じる. したがって, LSI の信頼性向上や, 配線の更なる微
細化のためには, バンブー構造を有する多結晶配線を対象とした, ボイドの移動や形状変化
を明らかにすることが求められる.  

 

 

Fig. 1.3 (a) Aluminum interconnect line having bamboo structure observed by FIB [142]. (b) Schematics 
of ideal bamboo structure and a migrating void induced by EM. 

 
バンブー構造を有する配線におけるボイドを実験で観察する研究は数多く行われてきた 

[144-147]. Mariebら [144] は, アルミニウム配線の表面で発生するスリット状のボイドと, 配
線構造の差によるボイドの成長の差を観察した. また, Mayerら [145] は微細な銅配線を対象
に, 直角に曲がったビア部においてボイドが成長した配線の断面と, 配線の表面でボイドが
成長する時間変化を観察した. しかしながら, これらの実験観察では, いずれもボイドの移
動や変形は配線の表面のみで観察でき, 配線の内部のボイドは EM 試験後の断面でのみ観察

可能である. 言い換えれば, 配線の内部で生じるボイドの移動や形状変化の過程を実験で直
接観察することは困難である.  
そのため, 数値シミュレーションを用いて EM によるボイド移動を予測する研究が活発に

行われている[148-155]. Arztら [148] は, 単結晶のアルミニウム配線において, ボイドの移動
を表す有限要素モデルを構築した. Kraft ら [149] は, このモデルを発展させ, 単結晶アルミ
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ニウム配線内のスリット状のボイドが EM により成長する過程の, 有限要素モデルを構築し
た. Fridlineら [150] はボイド表面の拡散係数の異方性とボイドの形状変化の関係について調
査し, 配線方向に対する結晶方位がボイドの移動や形状変化を決定づける重要な因子である
ことを報告した. Xia ら [151] は, 弾性場を考慮可能な有限要素モデルを構築し, 配線の残留
応力によりボイドが分裂することを報告した. Zhang ら [152] は 弾性場を考慮可能な有限要
素モデルを 3 次元に拡張し, 単結晶アルミニウム配線内に存在する円柱状ボイドの移動の 3
次元シミュレーション結果を報告した.  

EM によるボイドの移動および形状変化は, 配線中の粒界分布に強く影響される [145]. 
Bower ら [153] は, 多結晶銅配線における EM によるボイドの移動や形状変化を 2 次元で予
測可能な有限要素モデルを提案した. また, Ogurtaniら [154] はボイドと粒界の変化を予測可
能な有限要素モデルを構築し, バンブー構造を有するアルミニウム配線内でボイドが電流に
垂直な粒界を通過する 2 次元シミュレーションを行った. しかしながら, これらの有限要素
シミュレーションでは, ボイドの移動に伴う界面の明示的な追従を必要とする. 界面の明示
的な追従が必要であると, 特にボイドと粒界の相互作用を解析する際に, その接触点におい
て特別な数値計算処理が必要となる. さらに接触点周囲では, 複雑な有限要素メッシュの生
成が必要となる.  
近年では, ボイドの移動や形状変化に伴う界面の明示的な追従を必要とせず, より容易に

界面の複雑な変化を表現可能な PF 法を用いたシミュレーションが注目されている . 
Mahadevan ら [156-158] は, 単結晶の金属配線の自由端における EM によるスリット状ボイ

ドの成長を 2 次元で予測可能な PF モデルを構築した. Bhate ら [159, 160] は, 単結晶配線内
の EMによるボイド移動を表現する PFモデルを構築し, Xiaら [151] のシミュレーション結
果と高い精度で一致することを報告した. Kimら [161] は, ボイドの移動を 3次元的に予測可
能な PFモデルを構築し, 単結晶アルミニウム配線においてボイドが分離する 3次元的のシミ
ュレーション結果を報告した. Barrettら [162] は, 単一粒界でのボイドと粒界の相互作用を 2
次元で予測可能な PF モデルを提案した. Mukherjee ら [163] は, 多結晶配線中の EM による
ボイドの 3次元的な形状変化を予測する PFシミュレーションを行った. しかしながら, 著者
の知る限りでは, 任意の形状の多結晶配線内で生じる EM によるボイド移動とミクロ組織変

化を 3次元で統一的に予測可能な PFモデルは存在しない. 
そこで本研究では, 多結晶配線内の EM によるボイド移動とミクロ組織変化および電位分

布変化を統一的に予測するための, 新しいマルチフェーズフィールド (MPF) モデルを開発
する. 開発したMPFモデルを使用してバンブー構造を有する多結晶銅配線内のボイド移動シ
ミュレーションを行うことにより, 多結晶配線内でのボイドと粒界の相互作用を明らかにす
る. さらに, MPFモデルに DMC-BOを適用することで, EMによって移動するボイドの移動経
路や, ボイド成長による配線の断線位置を予測するために重要となる, シミュレーション初
期状態の粒界分布を推定する. 
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1.4 本論文の構成 

本研究では, 多結晶材料のミクロ組織を定量的に予測することを目的として, データ科学
と PFシミュレーションの融合による新しい数値計算技術を開発する. 本論文では, 開発した 
En4DVar-PFモデルとDMC-BOを, 固相焼結 PFシミュレーションと, 独自に開発したMPFモ
デルを使用した EMによるボイド移動シミュレーションに適用し, データ科学と PFシミュレ
ーションの融合による新しい数値計算技術有効性を実証する. 以下に本論文の構成と各章の
概要を示す.  
第 2章の基礎理論では, 本研究で対象とする 2種類の現象を予測するために使用する PFモ

デルをそれぞれ示す. 固相焼結の PF モデルは, Wang [43] によって提案されたモデルである. 
一方で, 多結晶配線内の EM によるボイド移動を予測する MPF モデルは, 本研究で独自に開
発した新しいモデルである. また, 本研究で開発する数値計算手法である En4DVar-PFモデル
や, 新しいデータ同化手法である DMC-BO の基礎となる, データ同化手法と BO の理論を説
明する.  
第 3 章では, En4DVar を固相焼結 PF シミュレーションに適用した En4DVar-PFモデルを用

いて, 固相焼結の状態と材料パラメータの推定を行う. En4DVar-PF モデルを検証するために, 
双子実験と呼ばれる数値実験を行う. 双子実験を通じて, 複数の材料パラメータを同時かつ
高精度に推定するための, 最適なアンサンブルメンバーの数を決定する. En4DVar-PF モデル
で推定された材料パラメータの精度を検証し, 推定精度を向上させるためのアンサンブル近
似の条件を特定する. さらに, 時系列観測データの時間間隔と観測データ数が推定精度に及
ぼす影響を調査する. これにより, 本研究で提案する En4DVar-PF モデルは, 実験で取得され
る観測データを活用することで, 実験で観察が困難な状態の時系列変化と複数の未知パラメ
ータの同時推定が可能であることを示す. 
第 4 章では, より低い計算コストで状態や材料パラメータの推定を可能とするために, 新

たなデータ同化手法として DMC-BO を開発する. そして, DMC-BO を固相焼結 PF シミュレ
ーションに適用する. 3章と同じく双子実験により固相焼結の状態と材料パラメータの同時推
定を行う. この双子実験を通じて, BO の局所最適化と大域探索のバランスを制御するパラメ
ータの設定による, 材料パラメータの推定精度と計算コストの変化を調査する. そして, 低
い計算コストで状態と材料パラメータの推定が可能な制御パラメータの設定を明らかにする. 
また, DMC-BO による推定精度と計算コストを, En4DVar-PF モデルを使用した場合のそれら
と比較することで, 低計算コストでの状態推定と材料パラメータ推定の実現における 4DVar-
BOの有効性を実証する. 
第 5 章では, 本研究で独自に開発した, 多結晶配線内の EM によるボイド移動を予測する

ための MPF モデルを用いた数値シミュレーションを行う. はじめに, 配線内を移動するボイ
ドの移動速度や, 粒界とボイドが接触した際のそれぞれの形状変化を, 解析解や先行研究と
比較することで, MPFモデルの妥当性を検証する. 次に, 配線内の粒界でボイドの体積変化が
生じるパラメトリックスタディを行うことで, EMによるボイドの成長により配線が断線する
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条件を明らかにする. さらに, 実際の LSI内部に存在する, ビア近傍を模した矩形配線におけ
る EM によるボイド移動の 3 次元シミュレーションを行う. この結果から, 本研究で構築し
た MPF モデルが, EM による断線位置予測に有効な数値シミュレーションモデルであること
を示す.  
第 6章では, 5章で使用したMPFモデルに DMC-BOを実装し, 実験で観察されたボイドが

成長による配線の断線位置から, ボイドが成長する前の配線内の粒界分布を推定する. 実際
の実験データをデータ同化に使用するために行ったデータ処理や, DMC-BO により粒界分布
を推定するための条件を説明する. そして, EMの実験から得られる 1枚の実験画像を使用し
た, DMC-BOによる粒界分布推定の結果を示す. この結果から, DMC-BOは EMによるボイド
移動についての時系列の実験データが取得できない場合でも, 実験で観察される断線位置を
再現することが可能であることを示す. さらに, DMC-BO を用いたデータ同化で行われた最
適化計算の結果を可視化し, 4章では明らかではなかった, DMC-BOのさらなる長所を示す.  
第 7章では, 本研究で開発した, 世界初の BO用 GUIアプリケーションである BOXVIAに

ついて述べる. BOXVIA のアプリケーションとしての構成と, BO の実行および可視化の際に
設定可能な機能を説明する. その後, サンプルデータを用いた BOXVIA の使用例を示す. そ
して, 実験を主体とするような, プログラミングや数値計算に不慣れな研究者でも容易に使
用可能な BOXVIAを開発する意義と, BOXVIAによる BOの利用促進がもたらすと期待され
る学術的なインパクトを説明する.  
最後に第 8章では, 本論文の結論と総括を述べる.  
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第 2章 

基礎理論 
 
多結晶材料組織の高精度予測を実現するために, データ同化手法の一つであるアンサンブ

ル 4次元変分法 (En4DVar) やベイズ最適化 (BO) などのデータ科学技術を, フェーズフィー
ルド (PF) シミュレーションと融合する. 本研究では, En4DVar と PF シミュレーションを組
み合わせた数値計算の枠組みとして En4DVar-PFモデルを開発する. さらに, 新しいデータ同
化手法として DMC-BO を開発する. 本章では, En4DVar-PF モデルや DMC-BO の基礎となる
En4DVarや BOと, これらの技術を固相焼結に適用する際に用いる固相焼結 PFモデルおよび
多結晶配線内で生じるエレクトロマイグレーション (EM) によるボイド移動を予測するため
のマルチフェーズフィールド (MPF) モデルを一括して示す. 2.1 節では, 本研究で使用する
固相焼結 PFモデルを説明する. 2.2節では, 多結晶配線内で生じる EMによるボイド移動を予
測するための MPF モデルを示す. これら各節では, それぞれの PF モデルで現象を解析する
ために重要となる基礎原理についても概説する. 2.3節では, En4DVarおよびその基礎となる 4
次元変分法 (4DVar) を導出する. 2.4 節では, ベイズ最適化 (BO) の概念, 理論および計算過
程を述べる.  

2.1 節の固相焼結 PF モデルは, 先行研究 [43] で提案されたものである一方で, 2.2 節に示
す多結晶配線内の EMによるボイド移動を予測するためのMPFモデルは, 本研究で独自に開
発した新しい数値シミュレーションモデルである. 2.3節および 2.4節の En4DVarや BOは既
に確立された手法であり, 本研究ではこれらを応用して, En4DVar-PFモデルや DMC-BOを新
しい数値計算の枠組みおよび手法として開発する.  
 

2.1 固相焼結フェーズフィールドモデル 

2.1.1 固相焼結の基礎原理 
Figure 2.1に, 固相焼結の過程で生じる複数の物理現象を示す. 焼結粒子間のネック成長や

粒界移動, 粒成長などを伴う焼結体内部のミクロ組織進展は, 4 種類の経路による原子拡散に
よって生じる. 拡散の種類はそれぞれ, 体積拡散, 気相拡散, 表面拡散および粒界拡散である. 
加えて, 粒界では原子空孔の過飽和が生じ, それによって粒子の剛体運動を引き起こす原子
拡散が生じる [43]. 並進運動と回転運動によって構成される粒子の剛体運動は, 粒子の緻密
化を導き, 圧粉体を焼結することによる焼結体の高密度化の要因となる.  
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Fig. 2.1 Schematic diagram of multiple physical phenomena occurring in a solid-state sintering. 

 
2.1.2 秩序変数と全自由エネルギー 

2.1.1項で説明した固相焼結過程で生じる現象を解析するために, 本研究では, Wang [43] に
よって提案された固相焼結 PFモデルを採用する. この PFモデルは, Fig. 2.1に示した 4種類
の原子の拡散と粒子の剛体運動を計算することで, 焼結体に生じるミクロ組織進展と緻密化
を同時に解析することが可能である. 固相焼結によって N 個の粒子から形成されるミクロ組
織を解析するために, PF変数として密度場と方位場i (i = 1, 2, 3, … N) を定義する. Figure 
2.2に, N = 2つの粒子を表現するとiの分布を示す. は粒子の存在確率を表し, iはそれぞれ

の粒子を区別するために定義される. とi は, 粒子の表面や粒界を表現する界面領域で, そ
れぞれ 0から 1に滑らかに変化する.  
 

 
Fig. 2.2 Definitions of the density field, , and orientation field, i, used in the PF model of solid-state 
sintering. The distributions of the variables along the solid arrow across the two particles are depicted 
in the lower graph. 
 



15 
 

系の全自由エネルギーGは, とiを用いて次式で定義される. 

( )
22

bulk ,
2 2

N

i i
V

i

G g dV  
   

  
= +  +  

  
  (2.1) 

ここで, 右辺被積分項の第 1項 gbulkは, バルクの化学的自由エネルギー密度である. 右辺被積
分項の第 2項と第 3 項は, それぞれ粒子表面および粒界に関する勾配エネルギー密度である. 
とは勾配エネルギー係数である [124, 125]. gbulk(, i)は次式で表される[43, 44, 123-125]. 

( ) ( ) ( )

2
22 2 2 3 2

bulk 1 6 1 4 2 3
N N N

i i i
i i i

g A B       

  
 = − + + − − − +  

  
  

    (2.2) 

ここで, Aと Bは, それぞれ粒子表面および粒界でのエネルギー障壁高さを決定する係数であ
る [44, 123-125]. 
 
2.1.3 時間発展方程式の導出 
系の内部では, 焼結中は質量保存則が成り立つと考えられるため, 密度場は積分値が一定

である保存量と定義する. の時間発展方程式は, Cahn-Hilliard方程式 [164] に基づき, 全自由
エネルギーから次式のように導出される. 

2bulkgM
t  


 



    
=    −   

    

 (2.3) 

ここで, Mは拡散モビリティである. Mは次式で定義する [124]. 

( ) ( )  ( )
22

vol vap surf gb1 1
N N

i j
i j i

M M q M q M M      


= + − + − +  , (2.4) 

ここで, Mvol, Mvap, Msurf, Mgbはそれぞれ, バルク, 気相, 粒子表面および粒界における拡散モビ
リティである. q()は内挿関数であり, q() = 3(10 − 15 + 62)と定義する. 拡散モビリティは, 
それぞれの拡散経路を X (X = vol, vap, surf, gb) で表し, MX = VmDX/RTと定義する [124, 165]. R
は気体定数, Tは絶対温度, Vmはモル体積である. DXはそれぞれの拡散経路の原子の拡散係数

である.  
粒子の剛体運動を解析するために, 式(2.3)に示す時間発展方程式に局所的な質量輸送を表

す移流項を導入する.  

2bulk
adv,

N

i
i

gM
t  


  



    
=    −  −  

    
v  (2.5) 

ここで, vadv,iは i (i = 1, 2, 3, … N) 番目粒子の移流速度である. 焼結過程における粒子の剛体運
動は, 並進と回転により構成される. したがって, vadv,iは次式で与えられる.  

adv, tr, ro,i i i= +v v v   (2.6) 
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ここで, vtr,iと vro,iはそれぞれ, i番目粒子の並進運動速度と回転運動速度である. vtr,iは次式で定

義する.  

tr
tr,i i i

i

m
V

=v F  (2.7) 

ここで, mtrは粒子の並進運動モビリティである. Viは i番目粒子の体積を表す. Fiは i番目粒子
に作用する力であり, 次式で与えられる.  

i iV
d= F F  (2.8) 

ここで, dFiは局所的な力密度であり, 次式で定義する.  

( ) 3
st 0

N

i i j i j
j i

d k d r     


 = −  −  F  (2.9) 

ここで, kstは剛性係数である. 0は, 粒界における平衡状態のであり, 粒界での空孔過飽和を
模擬するために 1よりもわずかに小さな値が設定される. ijは次式のように定義する. 

( )

( )

1

0

i j
i j

i j

c

c

 
 

 

 
= 



 (2.10) 

ここで, cは方位場の積ijが粒界を表すことを判別する閾値である. i番目粒子の回転運動速
度 vro,iは次式で定義する.  

ro
ro, ,i i c i i

i

m
V

 =  − v T r r  (2.11) 

ここで, mroは回転運動モビリティである. rは任意の座標を示す位置ベクトル, rc,iは i番目粒子
の重心座標を示す位置ベクトルである. ×は外積を意味する. Ti は i 番目粒子に作用するトル
クであり, 次式で与えられる. 

,i c i i
V

d = −  T r r F  (2.12) 

焼結中には粒成長が生じ, それぞれの粒子の大きさは変化する. したがって方位場i は非

保存量と定義する. したがってiの時間発展方程式は, Allen-Cahn方程式 [166] に移流項を加
えた次式のように表わされる.  

( )2bulk
adv,

i
i i i

i

gM
t  


  



  
= − −  −   

  
v  (2.13) 

ここで, Mは粒界移動のモビリティに相当するモデルパラメータである.  
数値シミュレーションにおいては, 式(2.5)と式(2.13)で表されるとi の時間発展方程式は

いずれも, 有限差分法によって離散化することで計算する. 時間微分については 1 次精度の
オイラー差分法を, 空間微分については 2次精度の中央差分法を用いて離散化する.  
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2.2 エレクトロマイグレーションによるボイド移動解析 

マルチフェーズフィールドモデル 

2.2.1 エレクトロマイグレーションの基礎原理 
微細な金属配線に大電流が印加されると, 配線の温度は数百°C の高温となる. 高温下にお

いては, 配線内の金属イオンは熱エネルギーを有し, 移動することが可能となる. このよう
に金属イオンが活性化した状態において, 金属イオンに加わる力を Fig. 2.3に示す. 配線内に
電場が存在する場合, 正の電荷を持つ金属イオンは, 電場による静電気力 FE と, 電子が衝突
することで, エレクトロンウィンドフォースと呼ばれる力 Fwdを受ける [138, 167]. FEと Fwd

は逆向きの力であるが, Fwd は FE を無視できるほど大きい [168] ため, 金属イオンは電子流
と同じ向きに移動する. なお, 金属原子は, 配線内で金属イオンと容易に電子をやり取りで
きるため, 配線内の金属イオンの移動は金属原子の移動と考えることができる. 
 

 
Fig. 2.3 Forces acting on metal ions in the electric field in which electromigration occurs.  

 
EMが生じる配線内では, EMに誘起される原子の移動と原子の拡散の 2種類の原子流束が, 

ボイドや粒界の進展に対し重要な役割を果たす. これらの原子流束は, 原子の拡散係数が結
晶粒内と比較して大きな, ボイド表面および粒界で支配的となる. そのため, 結晶粒内での
原子移動は無視できると仮定する [153, 169]. この仮定の下では,結晶粒内を移動するボイド
の体積は一定と考えることができる [151, 152, 159-161]. Fig. 2.4に, 結晶粒内および粒界にそ
れぞれボイドが存在する場合の, EM誘起の原子流束を示す. Fig. 2.4の左側に示すように, ボ
イドが結晶粒内に存在すると, 原子はボイド表面に沿って移動するため, ボイドは体積一定
を保ちつつ移動する. 一方, Fig. 2.4の右側に示すように, ボイドが粒界と接触すると, 原子は
粒界に沿って移動し, ボイドに原子が流入または流出する. その結果, ボイドは粒界と接触
している場合に, EM によって体積が変化する. また, 原子の拡散による原子流束は, 金属原
子が拡散ポテンシャルの高い領域から低い領域に移動することで生じる. したがって, ボイ
ドと粒界が接触した場合には, 原子拡散の流束によってもボイドの体積は変化する. 加えて, 
結晶粒内を移動するボイドの表面での原子拡散は, ボイドの形状変化に強く作用する [151, 
159].  
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Fig. 2.4 Electromigration-induced atomic fluxes in the case that voids exist in a crystal grain and at a 
grain boundary, assuming that the atomic fluxes flow into and out of the computational domain from the 
exterior and that the void volume changes only at the grain boundary. 
 
2.2.2 秩序変数と全自由エネルギー 

2.2.1 に示した原理に基づく EM によるボイド移動を解析するために, 本研究では新しい
MPFモデルを開発する. 配線内のボイドと結晶粒の存在確率を, 複数の PF変数i (i = 1, 2, 3, 
…, N) で定義する. i は, ボイドと結晶粒の界面や粒界において, 0から 1まで滑らかに変化
する. Figure 2.5に, ボイドを有する多結晶配線内でのiの分布を示す. 1はボイドの存在確率

を表し, i (i ≥ 2) は結晶粒の存在確率を表す. 複数のボイドが接触すると, 1つのボイドとして
扱うことができる. そのため, 1 のみをボイドの存在確率として定義する. 本研究の MPF モ
デルでは, Fig. 2.5に示すように, PF変数iをすべて等価に扱うことで, EMによるボイドの移
動, 粒界でのボイドの体積変化, 配線内の粒界移動を解析することが可能となる. 配線内の
任意の座標においては, iの和は次式を満たす必要がある [170-172]. 

1

1
N

i
i





=

=  (2.14) 

数値シミュレーション上では, 式(2.14)は次式のように表現することができる.  

1

1
n

i
i





=

=  (2.15) 

ここで, nはi > 0である PF変数の数である.  
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Fig. 2.5 (a) Definition of the phase-field variables, i, used in the multi-phase-field model and (b) the 
distributions of the phase-field variables along the dashed arrow shown in (a). 
 
系の全自由エネルギーは, Gibbsの自由エネルギー汎関数として次式で定義する.  

( )doub grad
V V

G gdV g g dV= = +   (2.16) 

ここで, gdoub はダブルオブスタクルポテンシャル, ggrad は勾配エネルギー密度である. ダブル
オブスタクルポテンシャルは, ボイドと結晶粒間や結晶粒同士の間のエネルギー障壁を表す. 
gdoubは次式で与えられる. 

( )doub [0,1]
1 1

2
2

n n
ij

i j
i j i

g I
  

 


= = +

= +   (2.17) 

ここで, ijはiとjが共に変化する界面での界面エネルギー, ϵは界面幅を決定するパラメータ
である [159, 160]. ϵ   が界面幅を表す. I[0,1]は次式で表される. 

 0,1
0, 1

0 0 1
i i

i
I

 



  
= 

 
 (2.18) 

式(2.18)に示すように i < 0またはi > 1でエネルギー密度が無限大になるダブルオブスタク
ルポテンシャルを用いることにより, iは 0から 1の範囲の値に定められる.  
勾配エネルギー密度 ggradは, ボイドと結晶粒, または 2 つの結晶粒の間に界面が存在する

ことによる過剰な自由エネルギーに相当する. ggradは次式で表される.  
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2
grad

1 1

1
2

n n

ij i j
i j i

g a
 

 
= = +

 
= −   

 
   (2.19) 

ここで, aijはiとjが共に変化する界面での勾配エネルギー係数であり, 次式で表される.  

2 ij
ija




=  (2.20) 

 
2.2.3 時間発展方程式の導出 

2.2.1 節で説明したように, 本研究では結晶粒内の原子流束は無視できるものと仮定するた
め, 結晶粒内を移動するボイドの体積は一定であるとする [151, 159-161]. したがって本MPF
モデルでは, i を保存量として扱う. 式(2.15)に示されるように, i は独立変数ではない. した
がって, iを独立変数として扱うことが可能となるように, ラグランジュの未定乗数法を用い
る [172]. ラグラジアン密度は次式のように定義される.  

1

1
n

iV
i

G dV  
=

   
= + −  

   
  (2.21) 

ここで, はラグランジュの未定乗数である. 保存量であるi の時間発展方程式は , Cahn-
Hilliard方程式 [164] から次式のように導出される.  

i
ij

i
M

t
 



    
=     

    

 (2.22) 

ここで, Mij

はiとjが共に変化する界面での PF モビリティである. 式(2.21)を式(2.22)に代入

することで, 次式が得られる.  

i
ij

i

GM
t

 




    
=   +  

    

 (2.23) 

式(2.23)からを取り除くために, 次式で定義する変数ijを導入する. 

ij i j  = −  (2.24) 
ijはボイド表面または粒界を表す界面内のみで定義され, i ≠ j, ij = −jiである. 式(2.15)に式
(2.55)を代入すると, 次式が得られる.  

( )
1 1 1

( ) ( )

1
n n n

i ij j ij j
i i i

i j i j

n
  

    
= = =

 

= + = + =    (2.25) 

式(2.56)の iと jを入れ替えると次式に書き換えられる. 

( )
1 1

( ) ( )

1
n n

ji i ij i
j j
j i j i

n n
 

    
= =
 

+ = − + =   (2.26) 
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式(2.57)より, PF変数iと変数ijの関係式として次式が得られる.  

1
( )

1 1
n

i ij
j
j i

n





 
=


= +  (2.27) 

また, 式(2.23)と式(2.24)からijの時間発展は次式で表すことが可能である. 

ij ji
ij

i j

G GM
t t t


   

 

     
= − =    −         

 (2.28) 

式(2.28)より, ij の時間発展はラグランジュの未定乗数に依存しない. また, 式(2.27)より次
式が導出される.  

1
( )

1 n
iji

j
j i

t n t







=


 
=  

  
  (2.29) 

式(2.29)に式(2.59)を代入すると次式が得られる.  

1
( )

2 n
i

ij
i jj

j i

G GM
t n







  

 =


    
=    −       

  (2.30) 

ここで, 右辺の分子の 2 は, 結晶粒内でのボイド移動を考える際に, つまり n = 2 の場合に, 
式(2.30)を１つの秩序変数のみを用いる PF モデルの時間発展方程式に帰着させるために導入
する. 式(2.30)は次式のように表すことができる.  

,diff
1

( )

2 n
i

ij
j
j i

t n







=



= −  


 J  (2.31) 

ここで, Jij,diffはiとjが共に変化するボイド表面または粒界における原子拡散流束を表す. す
なわち, 式(2.31)は, 結晶粒内のボイド体積の一定を仮定し, 原子の拡散のみを考慮したi の

時間発展方程式である. 
EMによるボイド移動を解析するために, EM誘起の原子流束を導入する.  

( ),diff ,EM
1

( )

2 n
i

ij ij
j
j i

t n



=



= −   +


 J J  (2.32) 

ここで, Jij,EMがボイド表面および粒界における EM誘起の原子流束である. Jij,diffのみを考慮す

る場合は, 見かけ上のボイドの大きさは変化しても, 1 の積分値は一定である. 一方で, 本研
究の MPFモデルは, 式(2.31)で示される Cahn-Hilliard型の方程式に Jij,EM EM誘起を加えるこ
とで, 粒界を通じたボイドへの原子の流入とボイドからの原子の流出をモデル化する. その
ため, ボイドが粒界と接触している場合は, 1の積分値は一定を保たないボイドの成長や収縮

が生じる. Jij,EMは次式で表される [173, 174]. 
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*
,EM tij ij ijM e Z V= J  (2.33) 

ここで, eは原子素量, Zij
*は有効電荷数, Vは電位である. tは界面の接線方向の勾配を計算す

る演算子である. 全原子流束 Jijは次式で表される. 

( ) *
diff EM tij, ij,ij ij i j ij= M e Z V  + = −  − − J J J  (2.34) 

ここで, iは拡散ポテンシャルであり, 次式で表される.  

i
i

G



=   (2.35) 

ここで, は原子体積である. iの時間発展方程式は, 式(2.34)を式(2.32)に代入することで, 次
式に示すように表される.  

( ) *
t

1
( )

2 n
i

ij i j ij
j
j i

M e Z V
t n








 

=


  =    − − 
 

 . (2.36) 

拡散ポテンシャルi は, 全自由エネルギーの汎関数微分G/i から導出できる. G/i は, 式
(2.17)と式(2.19)を式(2.16)に代入し, 次式で表される. 

2 2

1
( )

2

1
( )

2

2 12
2

2 12
2

i i i
n

ij
j ij j

j
j i

n
ij

j j
j
j i

G g g

a






  


 




 



=


=


 
= −  

 

 
=  +  

 

 
= +  

 





 
(2.37) 

式(2.37)を式(2.35)に代入し, jを kに置き換えることで, 拡散ポテンシャルは次式で表される.  
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1
( )

2 12
2

n
ik

i k k
k
k i




  


=


 
=  +  

 
  (2.38) 

また, 次式が得られる.  

,

2 2 2

1
( )

222 1 12 2
2 2

n
jkik

i j k k k k
k
k i j

 
     

 
=


    
− =  +  − +     

    
  

( ) 2 2

1
( , )

2 12
2

n
ik jk

k k
k
k i j

  
 


=


 −   =  +  
  
 

  

(2.39) 

界面の接線方向の勾配を計算する演算子tは以下のように説明できる. Figure 2.6 に, 任意
の界面が存在する電場内の模式図を示す. tVは, Vの界面への正射影ベクトルである. ここ
で, 界面の法線ベクトル XとtV, Vの関係を以下のように定義する. 
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tV = V +  X  (2.40) 
ここで, 界面の単位法線ベクトルを nとすると, X = Xnである. Xは Xの大きさであり, Vと
nの内積により計算できる. したがって. 式(2.40)は次式に書き換えられる. 

( )

t =V V
V X
V V

  −

=  −

=  −  

n
n n

X
 (2.41) 

単位法線ベクトル nは PF変数iの勾配から次式で計算できる. 

= i

i








n  (2.42) 

 

 
Fig. 2.6 Schematic diagram of the void surface of the grain boundary in an electric field. The 

orthographic projection vector of V onto the interface tV is given by the normal vector of the interface, 
X, and the unit normal vector of the interface, n, where n equals the gradient of the phase-field variables, 

i. 
 
式(2.56)を式(2.41)に代入することで, tVは次式で表される. 

( )t 2= i
i

i

V V V 





  −  


 (2.43) 

以上より, iの時間発展方程式が次式のように得られる. 

( )

( )

2

1 1

*
2

2
22 12

2

n n
ik jki

ij k k
j k

i
ij i

i

M
t n

e Z V V

 





 
 








= =

    −      =     +             

   −  −   
    

 

 (2.44) 

PFモビリティM
ij, 界面エネルギーij, 有効原子価 Z*

ijは界面でのみ定義されるため, 式(2.44)
は i ≠ j, i ≠ k, j ≠ kの場合でのみ解くことができる. 本研究では, 数値シミュレーションで式
(2.44)を解くために, M

ij, ij, Z*
ijは i = j, i = k, j = kの場合に 0と定義する.  

ボイドの形状変化は, 界面モビリティ, 界面エネルギー, 原子拡散係数などの材料パラメ
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ータの, 配線内の結晶粒の結晶方位に依存した異方性に影響される [150, 154]. これらの異方
性を MPF モデルに導入することは可能である. しかしながら, これらの異方性が考慮されて
いない先行研究のシミュレーション結果 [175] を比較対象として MPF モデルの妥当性を評
価するため, 本研究では結晶方位に依存した異方性は考慮せず, 界面の種類に依存した材料
パラメータの異方性のみを考慮する.  

PFモビリティM
ijは次式で定義する.  

0

0

0

0

s

ij

M M M

M M M
M M M

M

M M M

  

  

  



  

 
 
 
 

=  
 
 
 
 

 (2.45) 

ここで, Mは次式で定義する界面モビリティである.  

 2 2

1 1

2 1 16
2

n n

ij i j
i j

AM D  


= =

=    (2.46) 

ここで, Aは界面が有限の幅を持つために導入するフィッティングパラメータである. Mの体

積積分値が, 急峻界面モデルの界面で拡散係数が 0から Dijにステップ関数上に変化する場合

のモビリティの体積積分値と一致するように A を決定する. 2/  は界面が有限の幅を持つた

めに導入される項である. また, 原子の移動はボイド表面および粒界でのみ発生すると考え, 
i = 0またはj = 0で 0となり, i = j = 0.5で 1となる関数 16i

2j
2を導入する. Dijは界面領域

における原子の拡散係数であり, 次式で定義する.  
0

0

0

0

s s s

s gb gb

s gbij

gb

s gb gb

D D D
D D D

D DD
D

D D D

 
 
 
 =
 
 
 
  

 (2.47) 

ここで, Dsと Dgbは, それぞれボイド表面と粒界の拡散係数である. Dsおよび Dgbは次式で定

義する [176].  
0

exps s s
s

B B

D QD
k T k T

  
= − 

 

 (2.48) 

0

expgb gb gb
gb

B B

D Q
D

k T k T
  

= − 
 

 (2.49) 

ここで, Ds
0 exp(−Qs/kBT)とDgb

0  exp(−Qgb/kBT)は, ボイド表面および粒界の, アレニウス則に基づ
く原子の拡散係数である. Ds

0とDgb
0 は原子の拡散係数の振動数項, Qsと Qgbはボイド表面およ

び粒界における, 原子拡散の活性化エネルギーである.  s およびgb はボイド表面および粒界

の拡散層厚さであり, 界面において金属原子の移動が生じる領域の幅を意味する. 
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界面エネルギーij,は次式で定義する.  

0
0

0

0

s s s

s gb gb

s gbij

gb

s gb gb

  

  

 



  

 
 
 
 =
 
 
 
  

 (2.50) 

ここで sとgbはそれぞれ, ボイドの表面エネルギーと粒界エネルギーである. 有効電荷数Zij
*

は次式で定義する.  
* * *

* * *

* **

*

* * *

0

0

0

s s s

s gb gb

s gbij

gb

s gb gb

Z Z Z

Z Z Z

Z ZZ

Z

Z Z Z

 − − −
 
 
 

=  
 
 
 
  

 (2.51) 

ここで, Zs
*とZgb

* はそれぞれ, ボイド表面および粒界の有効電荷数である. 式(2.51)の第 1 行は
ボイド移動の駆動力, 第 2 行以降は原子の移動の駆動力となるため, 符号が反転する. なお, 
本研究のMPFモデルは, |Zgb

* | > 0とすることでボイドの粒界での体積変化が生じ, Zgb
*  = 0と

すると体積変化が無視される.  
iの時間発展方程式である式(2.44)の右辺第 2 項の, EM による原子およびボイドの駆動力

項には, 電位勾配Vを含む. したがって, 配線内の電位分布は次式の Poisson方程式を解くこ
とにより求める [159, 160]. 

( )1 0V     =   (2.52) 

ここで,  (1)は 導電率を表す関数であり, 粒界の導電率が粒内の導電率と等しいと仮定する
ことで, 1の関数として定義する.  (1)は次式で定義する. 

( ) ( ) ( )1 void bulk 1 bulkq       = − +  (2.53) 

ここで, bulk
* とvoid

* はそれぞれ, バルクとボイド内部の導電率である. q(1)は内挿関数であり, 
q(1) = 1

3(10 − 151 + 61
2)とする. 

数値シミュレーションにおいて, 式(2.44)で表される i の時間発展方程式は, 有限差分法に
より離散化することで計算する. 時間増分については 1 次精度のオイラー差分法を, 空間微
分に対しては 2 次精度の中央差分法を用いて離散化する. また, 配線内の電位分布は, 式
(2.53)に示す Poisson方程式を, SOR法 [177] を用いた収束計算を行うことで計算する.  
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2.3 4次元変分法に基づくデータ同化 

2.3.1 状態ベクトルと観測ベクトル 
ベイズ推論に基づくデータ同化では, データ同化の対象とする系の状態とその時間発展, 

および状態と対応する観測データを表現するために, 状態ベクトル xtと観測ベクトル ytを定

義する. 
状態ベクトル xtは, 任意の時刻 t (t = 0, 1, …, tend)での, 数値シミュレーションで使用される

すべての状態変数をまとめたベクトルとして定義される. また, 観測ベクトル ytは, 時刻 tに
おける観測データによって構成されるベクトルとして定義される. データ同化によって未知
のパラメータを推定する場合, xtは推定するパラメータも含む. このとき, xtは拡大状態ベクト

ルと呼ばれる. xt には, 連続空間の現象を離散化して計算することで生じる数値計算誤差や, 
数値シミュレーションモデルの不完全さ, モデルパラメータの不確かさなどの, 数値シミュ
レーションに由来する誤差が含まれる. また ytも, 実験誤差などの観測に伴う誤差を含む. こ
れらの誤差は独立でガウス分布に従う確率変数である [100] と仮定すると, 任意の時刻 t に
おける xtと ytは, ガウス分布型の確率密度関数 (PDF) である.  
 
2.3.2 4次元変分法 

4DVar [99, 100] では, 第一推定の初期状態ベクトルx0
bを定義する. x0

bは背景状態ベクトルと

も呼ばれる. ある初期状態ベクトル x0 が与えられたとき, x0
bが得られる確率密度を表す条件

付き PDFは次式で表される.  

( )
( )

( ) ( )
T 1

0 0 0 0 0 0
1 1| exp

22

b b b
l

p


− 
= − − − 

 
x x x x B x x

B
 (2.54) 

ここで, lは状態ベクトルの次元数である. Bはx0
bに含まれる誤差を表す l × lの共分散行列であ

り, 背景誤差共分散行列と呼ばれる. 上付き文字 Tは転置を意味する. また, 時刻 tにおいて, 
xtが与えられたときに ytが得られる確率密度を表す条件付き PDFは, 次式で表される.  

( )
( )

( )( ) ( )( )
T 11 1| exp

22
t t t t t t t t tm

t

p H H


− 
= − − − 

 
y x x y R x y

R
 (2.55) 

ここで, mは観測ベクトルの次元数である. Htは観測演算子であり, xtから ytに対応する成分を

抽出する働きを持つ. Rtは観測誤差共分散行列と呼ばれる m × mの共分散行列であり, ytに含

まれる誤差を表す. 本研究では, xtと ytに含まれる誤差は平均 0のガウス分布に従い, 誤差同
士の相関は 0と仮定することで, Bと Rtを対角行列として扱う. 特に ytに含まれる誤差の標

準偏差は全時刻で一様にであると仮定することで, Rtは Rt = 2IRとして定義する. ここで IR

は m × mの単位行列である. 
xtの時間発展は PFシミュレーションによって計算されるため, 次式で表す.  
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( ) ( )1 0
t

t tM M−= =x x x  (2.56) 

ここで, Mはモデル演算子であり, 数値シミュレーションで使用する PFモデルに相当する. Mt

は時刻 t までの PF シミュレーションを実施することに等しい. 式(2.56)より, 観測演算子 Ht

は新たな観測演算子 Ĥtを定義することで次式のように表現できる. 

( ) ( )( ) ( )0 0
ˆt

t t t tH H M H= =x x x  (2.57) 

式(2.57)を式(2.55)に代入することで, 条件付き PDFである p(yt|x0)は次式で表される. 

( )
( )

( )( ) ( )( )
T 1

0 0 0
1 1 ˆ ˆ| exp

22
t t t t t tm

t

p H H


− 
= − − − 

 
y x x y R x y

R
 (2.58) 

x0
bと yt (t = 0, 1, …, tend)が独立であると仮定すると, x0

bと ytが同時に得られる条件付き PDFは, 
それぞれの条件付き PDF である p(x0

b|x0)と p(yt|x0)の積で表される. この条件付き PDF は尤度
関数と呼ばれ, 次式で与えられる [178]. 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )( ) ( )( )

end

end

0 0 0 0 0 0
0

T T1 1
0 0 0 0 0 0

0

| , , , | |

1 1 ˆ ˆexp
2 2

end

t
b b

t t
t

t
b b

t t t t t
t

L p p

C H H

=

− −

=

=

   
 = − − − + − − 
    





x x y y x x y x

x x B x x x y R x y

 (2.59) 

ここで, C は式(2.54)と式(2.58)の非指数部の積を表す定数である. 推定される最適な初期状態
ベクトルx0

aは, 式(2.59)で表される尤度関数を最大化する [178]. 尤度関数を最大化すること
は, 式(2.59)の指数部を最小化することと等しい. したがって, 評価関数を次式のように定義
する.  

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )( )
endT T1 1

0 0 0 0 0 0 0
0

1 1 ˆ ˆ
2 2

t
b b

t t t t t
t

J H H− −

=

= − − + − −x x x B x x x y R x y . (2.60) 

x0
aは, 評価関数の勾配J(x0) (= ∂J(x0)/∂x0) が 0となる x0を探索することで見つけることがで

きる. J(x0)は次式で与えられる.  

( ) ( ) ( )( )
end

1 T 1
0 0 0 0

0

ˆ ˆ
t

b
t t t t

t

J H− −

=

 = − + −x B x x H R x y  (2.61) 

ここで, Ĥtは Ĥtの接線形演算子であり, 次式で表される.  

1 2 0
ˆ

t t t t− −=H H M M M  (2.62) 

ここで, HtとMtはそれぞれ HtとMの接線形演算子である. Htは次式で定義される. 

( )t t
t

t

H
=



x
H

x
 (2.63) 
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また, Mtは次式で定義される.  

( )t
t

t

M
=



x
M

x
 (2.64) 

式(2.62)を式(2.61)に代入することで, J(x0)は次式で表される. 

( ) ( ) ( ) ( )( )
end

T1 1
0 0 0 1 2 0 0

0

ˆ
t

b
t t t t t t

t

J H− −
− −

=

 = − + −x B x x H M M M R x y  (2.65) 

式(2.65)に含まれるHt
TとMt

Tはアジョイント演算子と呼ばれる. 評価関数の勾配J(x0)を計算
するためには, アジョイントモデルの計算, すなわち Mtの計算が必要である. しかしながら, 
PFモデルの時間発展方程式は多くの場合で高次かつ非線形の偏微分方程式であるため, Mtを

解析的に導出するには高度な数学的知識や技術を必要とする. この問題を回避するために, 
次節で説明するような, Mtの計算が不要なアンサンブル 4次元変分法 (En4DVar) が提案され
ている.  
 
2.3.3 アンサンブル 4次元変分法 

En4DVar [105, 106] は, Mtを明示的に計算することなく評価関数の勾配J(x0)を計算するた
めに, PDFをアンサンブル近似によって表現する. アンサンブル近似のために, 初期条件やパ

ラメータの異なる Np個の状態ベクトルxt
f(s) (s = 1, 2, …, Ne)を, Ne回の PFシミュレーションを

実行することで生成する. 以降, xt
f(s)
をアンサンブルメンバー, Ne をアンサンブルサイズと呼

ぶ.  
Mtの計算を回避するために, まず行列 Uを次式に示すように定義する. 

T=B UU  (2.66) 

式(2.66)を式(2.60)に代入することで, 次式が得られる.  

( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( )( )
endT T1 1 1

0 0 0 0 0 0 0
0

1 1 ˆ ˆ
2 2

t
b b

t t t t t
t

J H H− − −

=

= − − + − −x U x x U x x x y R x y  (2.67) 

式(2.67)は次式に書き換えられる.  

( ) ( )( )( ) ( )( )( )
end T

T 1
0 0

0

1 1
2 2

t
t b t b

t t t t t
t

J H M H M−

=

= + + − + −W W W x UW y R x UW y  (2.68) 

ここで, Wは次式で定義されるベクトルである.  

( )1
0 0

0 0

b

b

−= −

 = +

W U x x

x x UW
 (2.69) 

En4DVarでは, Uをアンサンブル摂動行列X0
f
で置き換える. X0

f
は, 次式で定義する.  



29 
 

( ) ( ) ( )( )1 2
0 0 0 0 0 0 0

1 , , ,
1

ef f f Nf f f f

eN
= − − −

−
X x x x x x x  (2.70) 

ここで, x0
f
はアンサンブル平均の差であり, 次式で与えられる. 

( )
0 0

1

1 eN
f sf

e sN
=

= x x  (2.71) 

UをX0
f
で置き換えることで, Bは次式に示すように近似される.  

( )
T

0 0
f fB X X  (2.72) 

また, Bを式(2.72)のように近似することで, 初期状態ベクトル x0は次式で表すことができる.  

0 0 0
f f= +x x X w  (2.73) 

ここで, wは Ne次元の制御ベクトルである. X0
f
は wによって調節されることで, x0とx0

f
の差を

表現する. w が最適に決定されることで, 式(2.73)からx0
aが得られる. 式(2.73)を用いることで, 

評価関数は wの関数として次式で与えられる [105, 106]. 

( ) ( )( ) ( )( )
end T

T 1
0 0 0 0

0

1 1
2 2

t
f f f ft t

t t t t t
t

J H M H M−

=

   = + + − + −
      w w w x X w y R x X w y  (2.74) 

式(2.74)から, 評価関数の勾配J(w)が次式に示すように得られる. 

( ) ( ) ( )( )
end T 1

0 0 0
0

t
f f ft

t t t t t
t

J H M−

=

  = + + −
  w w H M X R x X w y  (2.75) 

ここで, HtMtX0
f
は次式で計算できる. 

( )( )( ) ( )( )

( )( )( ) ( )( )

1
0 0 0

0 0

1 ,
1

, e

ff ft t
t t t t

e

f N ft t
t t

H M H M
N

H M H M


= −

−


− 



H M X x x

x x
 (2.76) 

式(2.75)および式(2.76)で示されているように, En4DVar は接線形演算子 Mtを解析的に計算せ

ずとも評価関数の勾配J(w)を計算することができる. したがって, En4DVarは PFモデルへの
実装が 4DVar と比較すると容易である. さらに, PF モデルに変更を加えた場合でも, ソース
コードの大幅な変更を必要としないため, ロバストである. 

Fig. 2.7に, En4DVarを使用してx0
aを推定する計算のフローチャートを示す.  

Step 1: 異なる初期条件とパラメータを使用した Ne回の PFシミュレーションを実施するこ

とで, xt
f(s) (t = 0–tend) を生成する. 

Step 2: 式(2.70)と式(2.71)から, x0
f
とX0

f
を計算する.  

Step 3: wk (k = 0, ここで k は J(wk)を最小化するための反復計算の回数) を設定する. 本研究
では, w0の要素はすべて 1とする. 
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Step 4: 式(2.73)から, x0を計算する.  
Step 5: Step 4で計算された x0を初期条件とした PFシミュレーションを実施する.  
Step 6: 式(2.74), 式(2.75), 式(2.76)を用いて, J(wk)とJ(wk)を計算する.  
Step 7: 終了条件 ≤ endを満たすまで J(wk)の最小化を行う. ここで, endは収束条件であり, 

は次式で定義する, J(wk−1) から J(wk)への値の変化率である. 

( ) ( )

( )
1

1

k k

k

J J
J


−

−

−
=

w w
w

 (2.77) 

J(wk)は, wk+1 = wk – J(wk)によって wkを更新することで最小化する. ここで, は wk

から wk+1への更新量を制御するパラメータである.  
本研究では, Step 4から 7までを反復することで, 最適な初期状態ベクトルx0

aを求める.  
 

 
Fig. 2.7 Flowchart for estimating the optimal state vector, x0

a, using En4DVar data assimilation. 
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2.4 ベイズ最適化 

2.4.1 ガウス過程回帰 
ベイズ最適化 (BO) は, 最適化を行う目的関数 fobjへの入力 xBO (xBOは最適化される d個の

パラメータをまとめたベクトル) と, その返り値である出力 yBO = fobj(xBO)の関係を, ガウス過
程回帰 (GPR) [179] を用いて回帰することで, 目的関数の最大化や最小化が可能な反復法で
ある. GPRは, 目的関数への任意の入力に対する出力が, ガウス分布として与えられる関数と
して, 目的関数をモデル化する手法である. 一般的なガウス分布が平均と分散で定義される
ように, GPR でモデル化される目的関数も平均関数と共分散関数によって定義される [179]. 
Figure 2.8 に, 1 次元の未知関数を最小化する例題で, GPR から得られる平均関数と共分散関
数の模式図を示す. BOでは, まず入力と出力の組み合わせであるデータセットを用いて, GPR
により平均関数と共分散関数を計算する. そして, 任意の入力に対して得られる平均と標準
偏差から, 獲得関数を計算する (Fig. 2.8 (i)). 獲得関数についての詳細は, 2.4.2節で述べる. そ
して, 獲得関数が最大となる入力に対応する出力を得る (Fig. 2.8 (ii)). (i)と(ii)を反復して行う
ことで, BOは未知関数の勾配を計算することなく, 最適解を見つけることができる. 
 

 

Fig. 2.8 Distribution of the mean function and its standard deviation obtained from an optimization 
process of a one-dimensional black-box function using Bayesian optimization. The blue region 
represents the standard deviation determined by the covariance function. In the Bayesian optimization 
process, (i) the mean and covariance functions are calculated by Gaussian process regression, and then 
the acquisition function is calculated. Then, (ii) new data is obtained with reference to the maximum of 
the acquisition function. Bayesian optimization finds the optimal solution by iterating (i) and (ii). 
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BOを用いて目的関数を最適化するために用いる, n個の xBOと yBOを, xBO(i)および yBO(i) ( 
= 1, 2, … n)と表す. また, xBO(1:n) ≡ [xBO(1), xBO(2), ..., xBO(n)]Tと yBO(1:n) ≡ [yBO(1), yBO(2), ..., 
yBO(n)]Tを定義し, xBO(i)および yBO(i)の組み合わせを n個含むデータセットをD(1:n) ≡ {xBO(1:n), 
yBO(1:n)}と表す. 本研究では nを蓄積データ数と呼ぶ. 
共分散関数は任意の 2つの xBOについての相関を表し, カーネル関数と呼ばれる. カーネル

関数は多数提案されているが [179], 本研究では一般的に BOのために用いられるカーネル関
数のひとつである Matérn5/2 カーネルを用いる [180-182]. Matérn5/2 関数は次式で表される
[179]. 

( ) ( )( ) ( )2 2
BO BO

5, 1 5 exp 5
3

k i j r r r
 

= + + − 
 

x x  (2.78) 

ただし, rは次式で定義する.  

( ) ( )BO BOi j
r



−
=

x x
 (2.79) 

ここで, ||∙||はユークリッド距離を表す. とはハイパーパラメータであり, 目的関数を最小化
するための反復計算の過程で動的に決定される [179].  
データセット D(1:n)を用いて GPR を行い, その結果として得られる yBO (1:n)についての

PDFを事前分布と呼ぶ. 事前分布は, 平均が 0となるように正規化すると, 多変量ガウス分布
に従って次のように表される [179]. 

( ) ( )BO 1: N ,n 0y K  (2.80) 

ここで, N(0, K)は平均 0, 共分散行列が Kの多変量ガウス分布を表す. Kは次式で定義される. 

( ) ( )( ) ( ) ( )( )

( ) ( )( ) ( ) ( )( )

BO BO BO BO

BO BO BO BO

1 , 1 1 ,

, 1 ,

k k n

k n k n n

 
 

=  
 
  

x x x x

K

x x x x
 (2.81) 

新たに任意の xBO(*)が得られた場合を考える. GPRでは, yBO(1:n)と yBO(*)は次のように表す
ことができる [62]. 

( )
( ) ( ) ( )( )

BO
T

BO BO BO

1:
N ,

* * , *
n

y k

   
   
      

0
K ky
k x x

 (2.82) 

ここで, kは次式で定義されるベクトルである. 

( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )
T

BO BO BO BO BO BO* , 1 * , 2 * ,k k k n =  k x x x x x x  (2.83) 

したがって, D(1:n)と xBO(*)が同時に得られた場合の yBO(*)の条件付き PDF は, 次式で表され
る. 

( ) ( ) ( )( ) ( )( ) ( )( )( )2
BO BO BO* | 1: , * N * , *n np y D n  =x x x  (2.84) 



33 
 

式(2.84)で表される PDFは事後分布と呼ばれる. n(xBO(*))とn
2(xBO(*))は, それぞれ事後平均と

事後分散である. n(xBO(*))は次式で計算される. 

( )( ) ( )T 1
BO * 1:n n −=x k K y  (2.85) 

また, n
2(xBO(*))は次式で計算される.  

( )( ) ( )( ) ( )( )( )2 T 1
BO BO BO* * , *n k −= −x x x k K k  (2.86) 

ここで, n(xBO(*))とn
2(xBO(*))は, xBO(*)に対して返される yBO(*)のガウス分布の平均と分散を

表す. 
 
2.4.2 獲得関数 
獲得関数は, 既に得られているデータセット D(1:n)に基づき, 目的関数の最大値または最

小値を取り得る xBO(n+1)を決定するために用いられる. 獲得関数には, 改善率に基づく関数
や信頼区間を基準とする関数が提案されている [62]. 目的関数を最小化する場合に使用され
る代表的な獲得関数としては, 期待値改善率 (Expected improvement, EI) と信頼下限 (lower 
confidence bound, LCB) が存在する. いずれの獲得関数も, 式(2.85)と式(2.86)によって計算さ
れる平均n(xBO(*))と標準偏差n(xBO(*))を用いて定義される. BOでは多くの場合で, 獲得関数
を最大化する xBO(*)を, 次に得るべき xBO(n+1)として選択する.  

EI獲得関数は次式で定義される [62, 183].  

( )( )
( ) ( )( )( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )( )

( )( )( )

min
obj BO BO BO BO

EI BO

BO

* * * 0
*

0 * 0

n n n

n

f Z Z
a

    



 − −  + 


= 
 =


x x x x
x

x
 (2.87) 

ただし, Zは次式のように定義する. 

( ) ( )( )

( )( )
( )( )( )

( )( )( )

min
obj BO BO

BO
BO

BO

*
* 0

*

0 * 0

n
n

n

n

f

Z

 






 − −
 

= 


=


x x
x

x

x

 (2.88) 

ここで, (∙)および(∙)はそれぞれ, PDF と累積分布関数である. xBO
minは, データセット D(1:n)

に含まれる最小の出力y
BO
min = fobj(xBO(i))が得られる xBO(i)を意味する. は, BOによる最適化反

復の過程で行われる活用戦略と探索戦略のトレードオフを決定するハイパーパラメータであ

り,  ≥ 0である. ここで, 活用戦略とは, xBO
minの近傍領域を xBO(n+1)として提案することで, 局

所最適化を行うことを意味する. 探索戦略とは, データが少なく, y
BO
minよりも小さな yBO(n+1)

が得られる可能性を持つ領域を xBO(n+1)として提案することで, 大域探索を行うことを意味
する. BO は, 活用戦略と探索戦略のトレードオフを適切に設定することで, 効率的に最適化
が可能である. EI獲得関数においては, が小さい場合には, n(xBO(*))の減少に伴い aEI(xBO(*))
が増加するため, 活用戦略を重視する. 逆にが大きいと, n(x0(*))が増加するほど aEI(x0(*))が
増加するため, 探索戦略を重視する. 
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LCB獲得関数は次式で定義される [62].  

( )( ) ( )( ) ( )( )LCB BO BO BO* * *n na  = − +x x x  (2.89) 

ここで, は LCB 獲得関数における活用戦略と探索戦略を決定するハイパーパラメータであ
り,  ≥ 0である. もと同様に, 値が小さいほど活用戦略を, 大きいほど探索戦略を重視する.  
本研究で BO を使用する第 5 章と第 7 章では, 新材料開発や実験プロセスの最適化など, 

様々な問題 [65-67, 182] に対して広く用いられている EI獲得関数を用いる.  
 
2.4.3 ベイズ最適化の計算フローチャート 

Figure 2.9に, BOを使用する最適化計算のフローチャートを示す.  
Step 1: xBOに含まれる, 最適化されるそれぞれのパラメータが取りうる値の範囲を定義する.  
Step 2: データセット D(1:n)を作成する. Step 1 で設定した範囲内のパラメータを含む任意

の xBO(i) (i = 1, 2, … n)と, xBO(i)に対応する yBO(i)を得る. ここで, n ≥ 1である. 
Step 3: D(1:n)を用いて, GPR (式(2.80)) によって事前分布を計算する. 
Step 4: 獲得関数を計算し, 獲得関数が最大となる xBO(*)を, xBO(n+1)とする. 
Step 5: xBO(n+1)に対応する yBO(n+1)を得る.  
Step 6: xBO(n+1)と yBO(n+1)の組み合わせを新たに加えたデータセット D(1:n+1)を作成する.  
Step 7: 蓄積データ数 nを更新しつつ, 終了条件を満たすまで Step 3から Step 6を繰り返す. 

終了条件を満たす時点までに得られた, 最大また最小となる出力が得られる xBO(i)が, 
BOによって得られる大域最適解である.  

Step 7 で用いる終了条件は, BO を適用する最適化問題の種類や yBOの取得コスト等を考慮

し, BO 使用者が決定する. 終了条件は, 例えば最小化問題の場合は, y
BO
minが指定した値以下と

なる, n の更新によるy
BO
minの変化が生じなくなる, n の更新によるy

BO
minの変化率が一定以下とな

る, または nが事前に決定した上限値に達する, などの設定方法がある.  
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Fig. 2.9 Flowchart for finding maximum/minimum value of the objective function using BO. 
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第 3章 

データ同化による固相焼結の材料パラメータの 

高精度推定技術の開発 
 

3.1 緒言 

フェーズフィールド (PF) シミュレーションによって, 固相焼結中のミクロ組織形成を定
量的に予測するためには, 2.1 節に示した固相焼結 PF モデルに含まれる, 原子の拡散係数や, 
材料の緻密化速度を決定するモデルパラメータが必要である. 銅や銀などの一般的な物質で
あれば, 物性値は実験や分子動力学 (MD) シミュレーションで得られたデータが存在する
[76-83]. しかしながら, モデルパラメータについては, 特定の材料に対して明確な値は特定
されていない. 特に, 焼結によって作製される材料の中でも, 多結晶型高温超伝導材料 [109, 
110] のように複雑な組成と結晶構造を持つ材料については, 物性値データの数はごく僅かで
ある. 固相焼結 PF シミュレーションのために, データが存在しない材料の物性値をすべて実
験や計算で取得することは困難である. また, 固相焼結のモデルパラメータの中には, 粒子
の緻密化速度を決定するパラメータのように, 物性値から決定する方法論が未だ確立されて
いないものが存在する.  
そこで本章では, アンサンブル 4 次元変分法 (En4DVar) と固相焼結 PF シミュレーション

を組み合わせて開発した新しい数値計算の枠組み (En4DVar-PF モデル) を用いて, 焼結中の
材料の状態と, 固相焼結 PFシミュレーションで必要となる複数の物性値とパラメータを推定
する. En4DVar-PF モデルの検証のために, データ同化の研究分野において一般的に行われる
数値実験である双子実験 [184, 185] を行う. 双子実験の対象とする焼結材料は, 物性値が文
献から [79-83] 得られる銀粒子を選択する. 双子実験を通じて, En4DVar-PFモデルが, 固相焼
結粒子の実験観察できない状態や未知の材料パラメータを推定することが可能な強力な数値

計算手法であることを実証する.  
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3.2 固相焼結フェーズフィールドモデルへの 

アンサンブル 4次元変分法の実装と双子実験 

3.2.1 双子実験の概念 
En4DVar-PF モデルを使用して推定される, 焼結体の状態や材料パラメータの推定精度や妥

当性を検証するために, 双子実験を行う. Figure. 3.1に, En4DVarを含む, 4次元変分法 (4DVar) 
を基礎とするデータ同化手法を使用した双子実験の流れを示す. 双子実験でははじめに, 事
前に真であると仮定した初期状態や材料パラメータを用いて PF シミュレーションを行う 
(Fig. 3.1, Step 1). そして, 得られるシミュレーション結果を, 真の状態変化であると仮定して
疑似観測データとして扱う. 特に本研究では, 実際の実験からは焼結粒子の形態データのみ
が得られることを仮定し, PF シミュレーションによって得られる情報のうち, 粒子形状を表
す密度場のみを疑似観測データとして使用する. 次に, シミュレーションの初期状態と推定
する材料パラメータについて任意の値を設定し, 得られるシミュレーション結果と疑似観測
データを用いてデータ同化を行う (Fig. 3.1, Step 2). 4DVarを基礎とするデータ同化では, 任意
に定めた初期状態と材料パラメータが, 疑似観測データの時間発展を再現するように修正さ
れる. そして, En4DVar-PFモデルで推定された状態や材料パラメータを, 事前に真と仮定した
状態変化や材料パラメータと比較することで, 推定結果の精度と妥当性を評価することが可
能である (Fig. 3.1, Step 3).  

En4DVar を使用するデータ同化では, Fig 3.1 に示すように焼結粒子の初期状態を推定する
ことも可能である. しかしながら, 粒子の初期状態は 3 次元の実験観察 [118-120] で取得可
能であり, 2 次元の走査型電子顕微鏡 (SEM) 像 [113-117] から決定することもできる. また, 
粒界の初期分布については, 初期の粒子分布から推測することも可能である [186]. したがっ
て, 本研究で行う双子実験では, 粒子と粒界の初期状態が既知であることを仮定する.  

En4DVar-PF モデルの原理的には, 任意の数の材料パラメータを同時に推定することができ
る. 本研究では, 2.1節に示した PFモデルに含まれる物性値とパラメータのうち, 原子の表面
拡散係数 Dsurf, 粒界拡散係数 Dgb, 並進運動モビリティ mtr, 粒界モビリティ M の 4 種類を推
定対象とする. これらの材料パラメータは, 固相焼結中のミクロ組織進展に強く影響を及ぼ
す. mtと Mは, それぞれ焼結粒子の緻密化速度と粒成長速度を決定する. また, Dsurfや Dgbは, 
一般的には体積拡散係数 Dvolや気相拡散係数 Dvapと比較して 2 桁程度大きい [43, 79-81]. し
たがって, 固相焼結で生じる 4 種類の原子の拡散経路の拡散係数のうち特に Dsurfと Dgbの値

が, 焼結過程のミクロ組織進展に強く影響すると考えられる.  
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Fig. 3.1 Flowchart of twin experiment for validation of 4DVar-based data assimilation method. 

 
3.2.2 状態ベクトルと観測ベクトルの定義 

En4DVar-PF モデルを用いて, 固相焼結の状態推定と材料パラメータ推定を行うために, 以
下に示す拡大状態ベクトル xtと観測ベクトル ytを定義する. 以降, lpointは有限差分格子点の数, 
mpointは観測データが得られる座標点 (観測点) の数とする. さらに, lpoint ≥ mpoint であることを
仮定する. これらの変数を用いて, 拡大状態ベクトル xtを次式で定義する.  

TT T
surf gb trt t t D D m M

 =
 

x    (3.1) 

ここで, tとtはそれぞれ, 時刻 t における, 計算領域に含まれるすべての規則差分格子点で
の密度場および方位場iで構成されるベクトルである. tとtの次元は, それぞれ lpointおよ

び (lpoint × N) である. Nは計算領域に含まれる焼結粒子の数である. xtの次元は((N + 1) × lpoint + 

4)である. t = 0でのアンサンブルメンバーx0
f(s)
は次式で表される.  

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
T

T T
0 0 tr0 surf gb

f s f s f s f s f sD D m M
 =
  

x    (3.2) 

ここで, Dsurf
f(s)  , Dgb

f(s) , mtr
f(s) , M

f(s)  は, 各アンサンブルメンバーに含まれる, 推定される材料パラ
メータである. これらの値の初期推定値は, 平均と標準偏差を設定し, ガウス分布を用いて
ランダムに決定する. それぞれの材料パラメータの平均値は, 評価関数 J(wk)を最小化する反
復計算を開始する前, つまり最小化反復計算の回数 k = 0における, Dsurf, Dgb, mtr, M と等しい. 
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双子実験で実際に与える平均や標準偏差は, 以降の節で説明する. 
観測ベクトル ytは次式で定義する.  

T
t t =

 
y   (3.3)  

ここでt'は, 時刻 tにおける, 疑似観測データにおける観測点でので構成される, mpoint次元の

ベクトルである. 式(3.3)のように ytを定義するため, 観測演算子 Htは次式で定義するように

xtに作用する.  

( ) T
t t tH  =

 
x   (3.4)  

ここで, ̅tは mpoint次元のベクトルであり, 観測点と同じ座標の規則差分格子点におけるによ

って構成される.  
 
3.2.3 疑似観測データ 
本節では, 双子実験で行われる固相焼結 PF シミュレーションの条件を示す. ベンチマーク

問題として, 比較的物性値が明らかな銀粒子の固相焼結を対象として選択し, 状態推定と材
料パラメータ推定を行う.  

Table 3.1に, 固相焼結 PFシミュレーションに用いる物性値と材料パラメータを示す. 焼結
温度は, 600 °C で一定とする [187]. 銀の融点よりも十分に低い温度で焼結を行うため, 気相
での質量輸送は非常に小さいと考えられる [188]. 先行研究で行われた固相焼結 PF シミュレ
ーションでは, 焼結温度が融点よりも十分低い場合, 気相の拡散係数は体積の拡散係数の 10 
~ 50 %の値に設定された [43, 124, 126]. したがって, 本研究でも気相拡散係数 Dvapは体積拡

散係数 Dvolよりも小さな値を設定する. 実際の剛性係数 kstの値は不明であるため, 仮定値を
使用する. 回転運動モビリティ mroについても仮定の値を使用し, 先行研究と同じく, mroは並

進運動モビリティの仮定した真値mtr
trueよりも小さい値とする. mtr

trueの詳細は後述する.  
Figure 3.2に, 粒子と粒界の初期分布を示す. この初期分布は, Fig. 1.1に示す領域(i)を参考

に作成した. 計算領域の大きさは 12.8 × 12.8 × 6.4 m3とする. 計算領域内に 8個の球形粒子
を配置する. ここで, 粒界の分布を表現するために, 方位場iの二乗和を次式で定義する.  

( )
2

N

i
i

 =   (3.5) 

 = 0.5の領域が粒界を表す. Figure 3.2 (b)に示すように, 初期状態では, 球形状粒子が重なっ
た領域を粒界として設定する. そのため, 計算開始時は粒界の幅が Table 3.1 に示される界面
幅よりも大きいが, この粒界幅は計算開始後ただちに自動での幅に修正される. 境界条件
は, すべての計算領域境界で零ノイマン条件を設定する. 
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Table 3.1 Silver physical properties and parameters used in the PF simulations of solid-state sintering. 

Parameter Value Reference 

Gradient energy coefficients of ,  9.78 × 10−4 J/m [124] 

Gradient energy coefficients of i,  4.74 × 10−4 J/m [124] 
Constant in Eq. (2.2), A 1.50 × 104 J/m3 [124] 
Constant in Eq. (2.2), B 1.32 × 103 J/m3 [124] 
Gas constant, R 8.314 J/(K∙mol)  
Molar volume of silver, Vm 10.27 × 10−6 m3/mol [78] 
Bulk diffusion coefficient of silver atoms, Dvol 3.00 × 10−16 m2/s [79] 
Vapor diffusion coefficient of silver atoms, Dvap 5 × 10−17 m2/s  

Equilibrium value of  in grain boundaries, 0 0.98 [43] 
Threshold value, c 0.14 [43] 
Stiffness constant, kst 0.1 J/m3  
Rotation mobility, mro 1.00 × 10−12 m5/(J∙s)  
Temperature, T 873.15 K [187] 

Thickness of particle surface/grain boundary region,  0.6 m  

Spacing between finite difference grids, x, y, z 0.2 m  

Time increment, t 0.1 ms  

 
 

 
Fig. 3.2 Initial distributions of particles and grain boundaries used for PF simulations of sintering of 

silver particles. The region of  > 0.5 is shown in (a), and the distribution of the sum of the orientation, 
, over the cross-section at z = 3.2 m is shown in (b).  = 0.5 regions correspond to grain boundaries. 
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本研究で使用する固相焼結 PF モデルは, 粒子数と同じ数の PF 変数iの時間発展を計算す

るため, 計算コストが大きい. そこで, 本研究で固相焼結 PF シミュレーションを計算する際
には, Message Passing Interface (MPI) ライブラリ [189] と Compute Unified Architecture (CUDA) 
ライブラリ [190] を併用し, 複数の Central Processor Unit (CPU) と Graphical Processor Unit 
(GPU) を用いた並列計算によって計算を高速化する.  

Table 3.2 に, 推定する 4 つのパラメータについての, 仮定の真値であるDsurf
true , Dgb

true , mtr
true , 

M
trueの値を示す. Dsurf

true , Dgb
true ,は文献から決定した [80, 81]. mtr

trueとM
trueは現実の値が不明なた

め, 銀粒子の緻密化や粒成長が生じるように設定した仮定の値である. なお, 疑似観測デー
タを作成する際には, Table 3.2に示した材料パラメータの値を使用する.  
 

Table 3.2 True values of material parameters to be estimated by the En4DVar-PF model. 

Material parameter Value Reference 

Diffusion coefficient of silver atoms on particle surfaces, Dsurf
true 1.47 × 10−12 m2/s [80] 

Diffusion coefficient of silver atoms at grain boundaries, Dgb
true 1.28 × 10−10 m2/s [81] 

Translation mobility, mtr
true 1.00 × 10−10 m5/(J･s)  

Mobility of grain boundary migration, M
true 2.00 × 10−7 m3/(J･s)  

 
Figure 3.3 に, 材料パラメータの真値を使用して得られる固相焼結 PF シミュレーションの

結果を示す. この結果には, 粒子間で生じるネック成長と, 初期状態で存在した複数の空隙
の消失, 粒界移動, 粒成長といった固相焼結で生じる現象が現れている. 本研究では 3.2.1 項
で述べたように, Fig. 3.3 (a)に示される密度場の時間変化のみを双子実験の疑似観測データ

として用いる. 観測データは, 有限差分格子上のの 3 次元分布とする. 観測データの時間間
隔と固相焼結 PFシミュレーションの終了時刻 tendは, 3.3 ~ 3.5節では = 1 s, tend = 20 sとする. 
3.6節では vと材料パラメータの推定精度の関係を調査するために,  = 5 s, tend = 20 s または
100 sとする.  
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Fig. 3.3 Snapshots of the true state obtained by the PF simulation using the true values in Table 3.2. The 

region of  > 0.5 is shown in (a), and the distribution of the sum of the squares of the orientation, , 
over the cross-section at z = 3.2 m is shown in (b).  = 0.5 regions correspond to grain boundaries. 
The three-dimensional distributions of  shown in (a) are used as the synthetic observational data. 
 

3.3 最適アンサンブルサイズの決定 

En4DVar では, 評価関数の勾配J(wk)を計算するために, アンサンブル近似を用いる. その
ため, 状態や材料パラメータの推定精度は, アンサンブルサイズNeに依存する. 一方で, アン

サンブルメンバーx0
f(s)
を生成するための計算時間は, Neに比例する. Neが小さいほど計算コス

トは減少するが, アンサンブル近似の精度が低いため, 推定結果がランダムに生成されるx0
f(s)

の組み合わせによって変化しやすくなる. 逆に Neが大きいほどアンサンブル近似の精度が高

くなり, x0
f(s)
の組み合わせに依存した推定結果の変化は抑制されるが, 計算コストは増大する. 

したがって, 高い推定精度と実用的な計算コストを両立するためには, 状態や材料パラメー
タの推定結果の変動を考慮して Neを決定する必要がある. そこで本節では, 適切な Neを決定

するために, Neの変化による材料パラメータの推定結果の変動を調査する.  
様々な Neを使用して材料パラメータの推定精度を調査するために, Ne = 20, 50, 100でそれ

ぞれ 7 回ずつ双子実験を行う. そして, 各 Neについて, 推定された材料パラメータの値と真
値との相対誤差の平均を評価する. 相対誤差の平均は次式で計算する.  

( ) ( )
7

mean 1
7

n

n

Y Y =   (3.6) 



43 
 

ここで, Y (Y = Dsurf, Dgb, mtr, M) は推定されるパラメータの種類を表す. n(Y)は 7回行う双子実
験のうち, n回目の結果から計算された相対誤差である. n(Y)は次式で定義する.  

( )
est, true

true

n
n Y YY

Y


−
=  (3.7) 

ここで, Ytrueと Yest,nはそれぞれ, Table 3.2に示す材料パラメータの真値と, n回目の双子実験で
推定された材料パラメータを表す. また, 推定された材料パラメータの試行ごとの変動を評
価するために, 相対誤差の標準偏差SD(Y)を計算する. SD(Y)は次式で定義する.  

( ) ( ) ( )( )
7 2SD mean1

7
n

n

Y Y Y  = −  (3.8)  

本節では, 各 Ne についてmean(Y)とSD(Y)を評価することで, 最適な Ne を調査する. mean(Y)と
SD(Y)は, 評価関数 J(wk)を最小化する反復計算を事前に決定した回数行った後に得られる材
料パラメータ推定結果から算出する. 反復回数は, J(wk)が収束すると期待できる回数として, 
100回に設定する.  

Table 3.3 に, 材料パラメータの初期推定値を決定するために使用する, ガウス分布の平均
と標準偏差を示す. 推定される材料パラメータは, 実験や分子動力学シミュレーションから
大まかにオーダーを見積もることができる. そのため, 本研究では初期推定値は真値の約
50%に設定する. 留意点として, En4DVar-PF モデルでは初期推定値が真値よりも大きな値で
も推定できるが, 拡散係数やモビリティの値が大きい場合は計算の安定性のために時間増分
を小さく設定する必要があり, 計算コストの増大を招く.  
また, 予察的な検討の結果から, 観測誤差の大きさは = 0.1, J(wk)を最小化するための繰り

返し 1回あたりの wkから wk+1への更新量は = 0.001とする.  
 
Table 3.3 Means and standard deviations (SDs) of Gaussian distribution used to determine the initially 
estimated material parameters for Np ensemble members. 

Material parameter Dsurf [m2/s] Dgb [m2/s] mtr [m5/(J∙s)] M [m3/(J∙s)] 
Mean of ensemble members 7.00  10−13 6.00  10−11 5.00  10−11 1.00  10−7 
SD of ensemble members 7.00  10−14 6.00  10−12 5.00  10−12 1.00  10−8 

 
Figure 3.4に, 双子実験によって推定されたそれぞれの材料パラメータについてのmean(Y)と

SD(Y)を示す. Ne = 20の場合は Ne = 50, 100と比較して, 4種類のパラメータすべてでmean(Y)と
SD(Y)が大きい. これは, Ne = 20 では真値を推定する精度が低く, 推定される値の変動が大き
いが, Ne ≥ 50では改善することを意味する. また, Figure 3.5 (a)には, 評価関数 J(wk)の最小化
反復回数に対する J(wk)の平均値の変化を示す. すべての Neで, k = 100 までに J(wk)は収束す
る. この結果は, さらに多くの J(wk)の最小化反復計算を行っても, 材料パラメータの推定精
度が大きく改善しないことを示す. また, Fig. 3.4 に示すmean(Y)とSD(Y)と, Fig. 3.5 (a)に示す
J(wk)から, Ne = 50と 100では顕著な差が生じず, Ne ≥ 50としても推定精度は向上しないこと
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がわかる. したがって, 本研究の PFモデルを用いて 4種類のパラメータ推定を行う場合の最
適なアンサンブルサイズは Ne = 50であるとし, 以降の節では Ne = 50を使用する.  

Figure 3.5 (b)には, 式(2.77)で計算される, J(wk)の変化率の平均の推移を示す. Ne = 50と 100
の k = 100においては, の平均はおおよそ 2.5 × 10−3である. この結果から, 以降の節で用いる
収束条件endは, end = 2.5 × 10−3とする. 

 

 

Fig. 3.4 Mean and standard deviation of the relative error between the true and the estimated material 

parameters for (a) Dsurf, (b) Dgb, (c) mtr, and (d) M. The error bars indicate the standard deviations 
calculated from the results of the seven twin experiments. 
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Fig. 3.5 Transitions of (a) the mean of the cost function, J(wk), and (b) the means for the change rate of 
the cost function, , obtained from results of the seven twin experiments for Ne = 20, 50, and 100.  
 

3.4 状態推定およびパラメータ推定結果の評価 

本節では, En4DVar-PFモデルによる状態とパラメータの推定精度を検証する. Ne = 50とし, 
推定する材料パラメータの初期推定値を決定するためのガウス分布の平均と標準偏差は , 
Table 3.3に示した値と等しい. Figure 3.6に, 推定された銀粒子の形状と, z = 3.2 m断面の粒
界分布の時間変化のスナップショットを示す. 推定された粒子形状と粒界分布は, Fig. 3.3 に
示す疑似観測データとよく一致する. Figure 3.7には, t = 20 sにおける真の状態(Fig. 3.7 (a)), 
初期推定値を使用して得られる状態(Fig. 3.7 (b)), 推定された状態(Fig. 3.7 (c))を示す. これら
の状態を比較するために, 粒子表面を z軸に沿って色付けした. Fig. 3.7 (a)と Fig. 3.7 (b)を比較
すると, 黒矢印で示す粒子表面の高さや, 赤い破線で示す粒子の大きさに差が見られる. こ
れらの差は, Dsurf, Dgb, mtr, Mの初期推定値が, 仮定した真値よりも小さいために生じる. 例え
ば, Fig. 3.7 (b)に示される赤い破線で示す粒子は真の状態の粒子の大きさよりも大きいが, こ
れは MがM

trueよりも小さく, 粒界移動速度が遅いためである. 一方で, Fig. 3.7 (a)と Fig. 3.7 

(c)を比較すると, 両者の間に明確な差は確認できない. このことから, 材料パラメータが真
値に近い値に推定されたことがわかる. 以下では, 材料パラメータが En4DVar-PFモデルでど
のように推定されたかを論ずる.  
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Fig. 3.6 Snapshots of silver particles sintered for 20 s as estimated by the En4DVar-PF model. The 

region of  > 0.5 is shown in (a), and the distribution of the sum of the squares of the orientation, , 
over the cross-section at z = 3.2 m is shown in (b).  = 0.5 regions correspond to grain boundaries. 
 
 

 
Fig. 3.7 Comparison between the (a) true, (b) initially estimated, and (c) final estimated states of silver 

particles at t = 20 s. The lower row shows the grain boundary distributions at z ≤ 3.2 m. There are 
differences between (a) and (b), as indicated by the black arrows and red dashed circles, but (c) is in 
good agreement with (a). 
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Figure 3.8 (a)に, 評価関数 J(wk)の, 最小化反復計算の回数 kに対する推移を示す. J(wk)は単
調減少し, ある値に収束する. 収束条件は, k = 90時点で満たされる. k = 90以降は, J(wk)の減
少量は十分に小さいため, 収束条件end をさらに小さな値に設定した場合や, 最小化反復の計
算回数を増加させた場合でも, 材料パラメータ推定の精度は改善しない. Figure 3.8 (b) は, 材
料パラメータの推定値と真値の相対誤差の推移を示す. Dsurfと Mは滑らかに真値に向かって

変化するのに対し, Dgbと mtrは k = 10までに急激に変化した後, 緩やかに真値に収束する. 固
相焼結 PFシミュレーションでは, Dgbと mtrは僅かな値の変化で大きな状態変化を引き起こす

材料パラメータである一方で, Dsurf や Mは値が変化しても大きな状態変化が生じにくい. そ
のため, Dgbと mtrが優先的に推定され, Dgbと mtrの変化に伴って J(wk)が k = 10までに大きく減
少した.  
 

 
Fig. 3.8 Transitions of the (a) cost function, J(wk), and (b) the relative errors between the true and 

estimated values of Dsurf, Dgb, mtr, and M as functions of the number of minimization iterations of the 
cost function, k. The estimation is performed with the ensemble members generated using the means 
and standard deviations in Table 3.3. 
 

Table 3.4には, 各材料パラメータの k = 90での推定値と真値の相対誤差を示す. Dgbと mtrに

ついての相対誤差の絶対値は 1 %未満である. 一方で, Dsurfと Mには 2 %以上の相対誤差が存
在する. Dgbや mtrに誤差が存在するにもかかわらず, Fig. 3.7に示すように真の状態は高精度に
推定された. この結果は, Dsurfと Mの推定精度と比較して Dgbや mtrの推定精度が状態推定の

推定精度に強く影響することを意味する. 以上より, En4DVar-PFモデルで Dgbと mtrについて

高精度に (今回の場合では, 推定値と真値の相対誤差の絶対値が 1 %以下で) 推定することが
できれば, 粒子形状に対応するデータのみから, 焼結粒子と粒界の両状態を推定することが
できると結論づける.  
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Table 3.4 Relative errors between the true and finally estimated material parameters (k = 90). 

Material parameter Dsurf [m2/s] Dgb [m2/s] mtr [m5/(J∙s)] M [m3/(J∙s)] 
True value 1.47 × 10−12 1.28 × 10−10 1.00 × 10−10 2.00 × 10−7 
Estimated value 1.38 × 10−12 1.29 × 10−10 0.99 × 10−10 1.95 × 10−7 
Relative error −6.4 % 0.6 % −0.8 % −2.4 % 

 

3.5 パラメータ推定精度の高精度化手法の検討 

高精度な状態推定のためには, Dgbと mtrの推定値と真値の相対誤差の絶対値が 1 %未満とな
ればよいことを前節で明らかにしたが, 一方でDsurfとMについての推定値の相対誤差につい

ては, 改善の余地がある. したがって, Dsurfと Mの推定精度を向上させる方法を検討する. 本
研究では, 各材料パラメータの初期推定値の標準偏差の設定に着目した. この標準偏差を大

きく設定すると, x0 とx0
bの差の増加に伴う J(wk)の増加が抑えられるため, 材料パラメータの

推定値が, 初期推定値から変化しやすくなる. また, 標準偏差は推定する材料パラメータご
とに個別に設定することができるため, 推定精度を向上させる材料パラメータを選択するこ
とが可能である. そこで, DsurfとMの推定精度向上のために, DsurfとMの初期推定値の標準偏

差をTable 3.3よりも大きく設定し, 双子実験を行う. Table 3.5に, 使用した設定値を示す. Dsurf

と Mの初期推定値の標準偏差はそれぞれ, Table 3.3に示す値の 5倍および 2倍である.  
 
Table 3.5 Means and standard deviations (SDs) used to determine the initially estimated material 
parameters for accurate parameters estimation. 

Material parameter Dsurf [m2/s] Dgb [m2/s] mtr [m5/(J∙s)] M [m3/(J∙s)] 
Mean of ensemble members 7.00  10−13 6.00  10−11 5.00  10−11 1.00  10−7 
SD of ensemble members 3.50  10−13 6.00  10−12 5.00  10−12 2.00  10−8 

 
Figure 3.9に, Table 3.5に示す設定値を使用して得られた材料パラメータ推定結果の, 真値

との相対誤差の推移を示す. DsurfとMの推定精度が向上したのみならず, Dgbと mtrについての

推定精度も向上し, すべての材料パラメータについての相対誤差の絶対値が 0.6 %未満となっ
た. 加えて, 収束条件を満たすまでに必要な最小化反復回数が減少した. この結果から, 材料
パラメータ推定を高精度に行うためには, 材料パラメータの初期推定値を決定するために使
用する標準偏差を適切に調整することが重要であることが明らかになった. 今回行った双子
実験においては, Dgbと mtrの初期推定値の標準偏差は真値の 5 %程度, Dsurfと Mの初期推定値

の標準偏差については真値の 10 %以上の値に設定することで, 4 種類のパラメータの同時推
定を高精度に行うことが可能である. これらの結果から, En4DVar-PF モデルを使用して固相
焼結の材料パラメータを高精度に推定するためには, 値が僅かに変化するだけで計算結果を
大きく変化させる材料パラメータよりも, 僅かな値の変動では計算結果に大きな変化をもた
らさない材料パラメータについて, 初期推定値の標準偏差を大きく設定することを推奨する.  
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Fig. 3.9 Relative errors between the true and estimated values of Dsurf, Dgb, mtr, and M as functions of 
the number of minimization iterations of the cost function, k. The estimation is performed with the 
ensemble members generated using the means and SDs in Table 3.5.  
 

3.6 観測データの時間間隔が推定精度に及ぼす影響の調査 

3.3 ~ 3.5節に示した双子実験に用いた疑似観測データの時間間隔は,  = 1 sであった. し
かしながら, 現実の実験観察で取得可能な観測データの時間間隔は, 多くの場合で 1 sよりも
長い [115-120]. 例えば, Asoroら [115] によって行われた, 走査型透過電子顕微鏡を用いたプ
ラチナナノ粒子焼結のその場観察実験では, 観測データの時間間隔は 20 sである. また, X線
トモグラフィーを使用した 3 次元の焼結その場観察実験 [118-120] では, 観測データの時間
間隔は数分以上である. そこで, 本節では, En4DVar-PFモデルを使用して推定される材料パラ
メータの推定精度と, 観測データの時間間隔の関係を調査する.  
疑似観測データの時間間隔を = 5 sとして, 双子実験を行う. この条件は, 実際に実験から

得られる観測データの時間間隔よりも多くの場合で小さいが, が増加した際の推定精度の変
化を調査する目的に対しては十分であると考える. 双子実験で推定する材料パラメータの初
期推定値は, Table 3.5 に示した平均と標準偏差を用いて決定する. また, 固相焼結の PFシミ
ュレーションは t = 0 sから tend = 20 sまで行う.  

Figure 3.10 (a)に,  = 5 sの場合の, 各材料パラメータの推定値と真値の相対誤差の推移を示
す. 推定値の変化は, Fig. 3.9に示す = 1の場合と比較して緩やかである. また, 推定された値
の相対誤差の絶対値は, 0.6 %よりも大きい. 特に, Dsurfと M については, 2 %よりも大きな値
である. Figure 3.10 (b)に示すように,  = 5 sの k = 0での評価関数 J(wk)は,  = 1 sの場合の 5分
の 1程度である. これは,  = 5 sでは観測データの数が = 1 sと比較して少ないことに起因す
る. 初期の J(wk)の減少は, 初期推定値の変化の大きさや, J(wk)の最小化反復計算 1回あたりの
変化量を減少させる. その結果, 材料パラメータの推定値が真値へ十分に近づかなくなるた
め, 推定精度が低下する.  
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Fig. 3.10 (a) Relative errors between the true and estimated values of Dsurf, Dgb, mtr, and M as functions 
of the number of minimization iterations of the cost function, k. The parameter estimation is performed 
with the ensemble members generated using the means and SDs in Table 5. The time interval of the 

observation data is  = 5 s. (b) Comparison of the cost function, J(wk), between  = 1 and 5 s. 
 

3.5節で述べたように, Dsurfと Mの初期推定値の標準偏差を, Table 3.5に示す値よりもさら
に大きく設定すれば, 大きなを使用した場合の推定精度が改善されることが予想できる. ま
た,  = 5 で推定精度が減少した原因は, データ同化に用いる観測データの総数が減少したこ
とであると考えられる. そこで, 以下では次の 2つの条件で双子実験を行い, 材料パラメータ
の推定精度を検証する. Case 1では, Table 3.5に示す値よりもさらに大きな標準偏差を使用す
る. 試行錯誤によって, Dsurfと Mの初期推定値の標準偏差を, 4.00  10−13 m2/s および 2.50  
10−8 m3/(J∙s)にそれぞれ増加させる. Case 2では,  = 5 sかつ tend = 100 sの条件で双子実験を行
う. この条件でデータ同化に使用される観測データの数は,  = 1 sかつ tend = 20 sの場合と等
しい. Case 2では, 初期推定値の設定は Table 3.5に示される値を使用する. Figure 3.11に, Case 
1, 2から得られる材料パラメータの推定値と真値の相対誤差の推移をそれぞれ示す. Case 1で
は, Dgbと mtrについては真値との相対誤差が 1 %未満で, Dsurfと Mについては 2 %未満で推定
された. この Case 1 の結果から, 高精度な材料パラメータ推定は, 観測データの時間間隔が
大きな場合でも, 初期推定値の標準偏差を調整することで実現可能であると結論付ける.  

Case 2でも, Case 1と同様に Dgbと mtrについては真値との相対誤差が 1 %未満, Dsurfと Mに

ついては 2 %未満で推定された. 開発した En4DVar-PFモデルは, 観測時間間隔が固相焼結プ
ロセスの全観測時間の 5 %以内であれば, 材料パラメータを高精度に推定できることを示す. 
さらに, 本節の結果から, 実験において数秒程度の短い時間間隔で観測データを得ることが
できない場合でも, En4DVar-PF モデルを用いれば, 複数の材料パラメータを同時かつ高精度
に推定できることが実証された.  
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Fig. 3.11 Relative errors between the true and estimated values of Dsurf, Dgb, mtr, and M as functions of 
the number of minimization iterations of the cost function, k, for (a) case 1 and (b) case 2. The SDs of 

Dsurf and M used to generate the ensemble members are (a) 4.00  10-13 m2/s and 2.50  10-8 m3/(J∙s), 
respectively, and (b) the same as those in Table 3.5. The time interval of the observational data is  = 5 
s for the (a) 20 s and (b) 100 s simulations. 
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3.7 結言 

本章では, 固相焼結 PF シミュレーションに En4DVar を適用することで開発した En4DVar-
PF モデルを使用することで, 焼結体の状態と複数の材料パラメータを同時に推定する手法を
開発した. 双子実験による En4DVar-PF モデルの検証を通じて, 開発した En4DVar-PF モデル
が, 粒子形状と粒界分布の状態と, Dsurf, Dgb, mtr, Mの 4種類の材料パラメータを同時かつ高精
度に推定可能であることを実証した. さらに, 双子実験により, 状態と材料パラメータを高
精度に推定するための適切な条件を明らかにした. 以下に得られた知見を示す.  
1) En4DVar-PFモデルを用いた推定に要するアンサンブルメンバーの数, つまりアンサンブル
サイズは, 材料パラメータ推定の結果がアンサンブルメンバーに依存しないように決定す
る必要がある. 本章で行った双子実験の結果は, 固体焼結の材料パラメータを推定するた
めのアンサンブルサイズは 50が妥当であることを示した.  

2) 材料パラメータの推定精度は, 初期推定値を決定するために使用するガウス分布の標準偏
差に影響を受ける. したがって, この標準偏差を最適な値に調整することが, En4DVar-PFモ
デルを使用して高精度な材料パラメータ推定を実現するために重要である. Dgb と mtr のよ

うに, 値が僅かに変化するだけで固相焼結シミュレーション結果を大きく変化させる材料
パラメータよりも, Dsurf と Mのような, 僅かな値の変動ではシミュレーション結果に大き
な変化をもたらさない材料パラメータについての標準偏差を大きく設定することを推奨す

る. 
3) 観測データの時間間隔が増加すると, 材料パラメータ推定の精度は低下する. しかしなが
ら, 初期推定値を決定する際に使用する標準偏差を調整することや, 十分な量の観測デー
タを用意することで, 高精度な材料パラメータ推定が可能となることを明らかにした. 観
測データの時間間隔が, 固相焼結プロセスの全観測時間の 5%以内であれば, 高精度にパラ
メータを推定することができる.  
本章で示した結果は, En4DVar-PF モデルが固相焼結における観測不可能な状態を明らかに

し, 測定が困難な材料パラメータを推定するポテンシャルを有することを示している. 近年
では, 実験技術の発展により, 焼結中のミクロ組織変化をその場観察することが可能となり
つつある. それゆえ, En4DVar-PF モデルを使用して, Fig. 1.1 に示したような実際の実験デー
タを使用したデータ同化に取り組むことで, 焼結組織や材料特性の正確な予測や, 焼結現象
のさらなる解明をもたらすだろう.  
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第 4章 

ベイズ最適化を利用した 

新しいデータ同化手法の開発 
 

4.1 緒言 

前章では, アンサンブル 4 次元変分法 (En4DVar) と固相焼結フェーズフィールド (PF) シ
ミュレーションを組み合わせたEn4DVar-PFモデルを使用することで, 焼結材料の状態と材料
パラメータを高精度に推定可能であることを明らかにした. しかしながら, En4DVar-PF モデ
ルで使用する En4DVarは, 確率密度関数 (PDF) をアンサンブル近似するため, 推定を開始す
る以前に多数の固相焼結 PFシミュレーションを行う必要があり, 計算コストが大きい. また, 
3.3 節で示したように, En4DVar を用いた状態推定と未知の材料パラメータの推定の精度は, 
アンサンブルメンバーの数に依存する.  
そこで本研究では, より計算コストの低いデータ同化手法として, ベイズ最適化 (BO) 応

用する DMC-BO を開発した. 本章では, 開発した DMC-BO を固相焼結 PF モデルに実装し, 
双子実験を行うことで, DMC-BO による状態推定や材料パラメータの推定の精度と計算コス
トを検証する. DMC-BO を用いた状態推定と材料パラメータ推定の精度と計算コストを，既
存の非逐次データ同化手法との比較を通じて定量的に明らかにするため, 3 章の En4DVar-PF
モデルを使用した双子実験も DMC-BOの双子実験と同様の条件で行う. DMC-BOを用いた場
合と En4DVar-PFモデルでの, それぞれの双子実験結果を比較することで，低計算コストでの
状態推定と材料パラメータ推定の実現に対する DMC-BOの有効性を示す.  
 

4.2 非逐次データ同化へのベイズ最適化の応用 

時刻 t = 0から t = tendにおける固相焼結過程の PFシミュレーションに 4DVarを適用するこ
とを考える. 任意の時刻 t (0 ≤ t ≤ tend)における, シミュレーションで得られる計算領域内のす
べての状態変数と推定する材料パラメータを含んだ拡大状態ベクトル xt と, 実験データによ
って構成される観測ベクトル yt とのデータミスフィットの大きさを表す評価関数は, 最尤推
定法に基づき次式で計算される. (詳細な導出は 2.3.4項に示した).  

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )( )
endT T1 1

0 0 0 0 0
0

1 1
2 2

t
b b

t t t t t t t
t

J H H− −

=

= − − + − −x x x B x x x y R x y  (4.1) 

従来の 4DVarでは, 評価関数 J(x0)の勾配J(x0) (= ∂J(x0)/∂x0)を使用し, 変分法に基づき J(x0)を
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最小化する. J(x0)は次式で表される. 

( ) ( ) ( ) ( )( )
end

T1 1
0 0 0 1 2 0

0

t
b

t t t t t t t
t

J H− −
− −

=

 = − + −x B x x H M M M R x y  (4.2)  

ここで, HtとMtはそれぞれ観測演算子 Htとモデル演算子Mの接線形演算子モデルであり, 次
式で表される.  

( )t t
t

t

H
=



x
H

x
 (4.3) 

( )t
t

t

M
=



x
M

x
  (4.4) 

Ht
T と Mt

T はアジョイント演算子と呼ばれる. J(x0)はアジョイントモデルを計算することで
導出されるため, 4DVarはアジョイント法とも呼ばれる. J(x0)を計算するためには, Mtを計算

しなければならない. しかしながら, 本研究で用いる固相焼結の PF モデルを含めて, 多くの
PFモデルの時間発展方程式は非線形の偏微分方程式であるため, Mtを解析的に導出するには

高度な数学的知識や技術を必要とする. 加えて, PFモデルをわずかでも変更すると, アジョイ
ントモデルの再計算が必要となる.  
前章で使用した En4DVar [105, 106] は, アンサンブル近似を用いることで, アジョイントモ

デルを計算することなく評価関数の勾配を計算可能とした. 一方で, 評価関数の勾配を必要
としない最適化手法を使用して J(x0)を最小化できれば, アンサンブル近似とアジョイントモ

デルのいずれもが不要で, x0を推定することが可能となる. 
本章で開発する新しいデータ同化手法は, 評価関数 J(x0)の最小化計算に BO を用いる. BO

を用いた最適化では, 評価関数の勾配の計算を必要としないため, Mtの解析的な計算や, アン
サンブル近似が不要である. この新しい手法の名前である DMC-BOは「ベイズ最適化を使用
して 4 次元の評価関数を最小化するデータ同化手法 (Data assimilation method Minimizing a 
four-dimensional Cost function using Bayesian Optimization)」という意味で名付けられた.  

DMC-BO は, シミュレーションの初期状態を表す拡大状態ベクトル x0を入力, 式(4.1)で計
算される J(x0)を出力と設定し, BOを用いて反復計算により J(x0)を最小化する. 2.4節の BOの
説明に沿えば, xBO = x0, yBO = J(x0)である. Figure 4.1に, DMC-BOを用いて最適な拡大状態ベク
トルx0

aを推定する計算のフローチャートを示す. 2.4.3 項に示した一般的な BO の手順と概ね

同一であるが, Fig. 4.1 の Step 2 において, 背景状態ベクトルx0
bを生成する処理が新たに含ま

れる. また, DMC-BOでは J(x0(i)) (i = 1, 2, …, n, ここで nは蓄積データ数) を計算するために
は, x0(i)を初期条件とした PFシミュレーションを時刻 t = 0から t = tendまで行う必要がある. 
つまり, 蓄積データ数 nは, 状態推定や材料パラメータの推定のために行う PFシミュレーシ
ョンの実行回数と等しい. また, 本研究では Step 8 において, n が既定の数 nendに到達したと

きを BOの反復計算の終了条件とする. 
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Fig. 4.1 Flowchart for estimating the optimal state vector, x0
a, using DMC-BO. 

 

4.3 双子実験の条件 

DMC-BOを用いた, 状態推定および未知の材料パラメータ推定の精度を検証するとともに, 
推定に要する計算コストを調査するために, 固相焼結 PFシミュレーションをベンチマーク問
題として双子実験を行う. 3 章と同じく, 固相焼結の実験観察では粒子の形状のみが得られる
と想定し, 真と仮定した初期状態と材料パラメータを使用した固相焼結 PFシミュレーション
で得られた時系列の 3 次元のの分布のみを疑似観測データとする. そして, 真と仮定した初
期状態と材料パラメータを, DMC-BO により推定された初期状態と材料パラメータ, すなわ
ちx0

aと比較することで, DMC-BOによる状態推定と材料パラメータ推定の精度を検証する. ま
た, DMC-BOの計算コストは, 精度の高い推定結果が得られた時点の蓄積データ数 nと, その
時点までの経過時間を明らかにすることで調査される. 

DMC-BO による状態推定やパラメータ推定の精度と計算コストを, 既存の DA 手法のそれ
らと比較するために, En4DVar を用いて固相焼結の状態や材料パラメータを推定する双子実
験も実施する. 3 章と同じく本研究の双子実験においては, 焼結開始時の粒子分布と粒界分布
は DMC-BO と En4DVar のいずれを用いる場合でも既知であることを仮定する. また, 推定
する材料パラメータは, 3章と同じ 4種類の材料パラメータ Dsurf, Dgb, mtr, .とする.  

Figure 4.2に, 双子実験で用いる粒子と粒界の初期分布を示す. 計算領域は 1辺 12.8 mの
立方体である. 有限差分格子の間隔はx = y = z = 0.2 mとする. 拡散界面の幅は = 3xと
する. 初期状態として, 16 個の球形状の銀粒子が計算領域に配置する. 粒界は, 式(3.5)で定義
したiの二乗和 によって表す.  = 0.5 が粒界を表す. 境界条件は全ての面に零ノイマン条
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件を適用する. PFシミュレーションの時間増分はt = 0.1 msである. 2 × 105 stepの計算を行い, 
20 s間の固相焼結シミュレーションを行う. 

 

 
Fig. 4.2 Initial distributions of silver particles and grain boundaries used for PF simulations of the solid-

state sintering. The region of  > 0.5 is shown in (a). The region of x ≤ 6.4 m in (a) colored according 
to the sum of the orientation, , is shown in (b). (b) also shows the distribution of  over the cross-
section at x =6.4 m.  = 0.5 corresponds to the grain boundary. 

 
焼結温度は 600°C で一定であるとする [187]. 本章では, 固相焼結 PF モデルの勾配エネル

ギー係数は,  = 3/4∙(2s − gb)  ,  = 3/4gbと定義する [44, 125]. 表面エネルギーはs = 1.21 
J/m2[82], 粒界エネルギーはgb = 0.79 J/m2 [83] とする. 銀のモル体積は Vm = 10.27 × 10−6 m3/mol
である [78]. 銀の体積拡散係数 Dvolは文献 [79] から計算された値であり, 3.00 × 10−16 m2/sで
ある. 銀の気相中の拡散係数は不明であるため, 表面拡散や粒界拡散よりも十分に小さい値
であると仮定する. 
拡大状態ベクトル xtと観測ベクトル ytの定義は, 3 章と等しく, xtについては次式で定義す

る. 

T
surf gb trt t t D D m M

 =  x    (4.5) 

ここで, tとtは, それぞれ時刻 tにおけるすべての有限差分格子点での状態変数とiで構成

されるベクトルである. ytは次式で定義する.  

 
T

t t=y   (4.6) 

本章でも, 観測点の位置は有限差分格子点の位置と同じであることを仮定する. したがって, 
’t は疑似観測データの, すべての有限差分格子点でので構成されるベクトルである. また, 
観測演算子 Htを xtに作用させた後のベクトルは次式で表される. 

( )  
T

t t tH =x   (4.7)  

焼結開始時の粒子分布と粒界分布は既知であることを仮定するため, DMC-BO によって最適
化される状態ベクトル x0(i)は, 推定する 4種類の材料パラメータ Dsurf(i), Dgb(i), mtr(i) and M(i)
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のみによって構成される. 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
T

0 surf gb tri D i D i m i M i
 =  x  (4.8)  

推定する 4 種類の材料パラメータの仮定した真値, Dsurf
true, Dgb

true, mtr
true, M

trueも 3 章と等しく, 
Dsurf

true = 1.47 × 10−12 m2/s [80], Dgb
true = 1.28 × 10−10 m2/s [81], mtr

true = 1.00 × 10−10 m5/(J∙s), M
true = 

2.00 × 10−7 m3/(J∙s) とする. 
Figure. 4.3 に, 上述の材料パラメータの真値を用いた PFシミュレーション結果を示す. こ

の結果から, 20 s 間の固相焼結により, 銀粒子間でのネック成長や粒界移動, 粒成長が生じる
ことがわかる. この結果のうち, Fig. 4.3 (a)に示すの 3次元分布のみを疑似観測データとして
用いる. 疑似観測データの時間間隔は 1 sとし, 0 sから 20 sまで 21個のデータを取得する. 
 = 1 s は, 一般的な実験で取得可能な観測データの時間間隔よりも短い [115, 119] が, 本章
では DMC-BOの状態や未知パラメータの推定精度や計算コストを, En4DVar との比較により
検証することが目的であるため, 3 章において En4DVar による高精度な状態や材料パラメー
タの推定が可能であることが示されている = 1 sを用いる. 

 

 
Fig. 4.3 Snapshots of the a priori assumed-true state obtained by the PF simulation using the true values 

in Table 3.2. The region of  > 0.5 is shown in (a), and the region of x ≤ 6.4 m in (a) colored according 
to the sum of the orientation, , is shown in (b). (b) also shows the distribution of  over the cross-
section at x = 6.4 m.  = 0.5 corresponds to grain boundaries. The evolution of  shown in (a) is used 
as the synthetic observational data for twin experiments. 
 

Table 4.1に, 背景状態ベクトルx0
bに含まれる材料パラメータの, 初期推定値 Y(1) (Y = Dsurf, 

Dgb, mtr, M )と, 初期推定値が持つ不確実性を表現するためのガウス分布を定義する, 誤差の
標準偏差b(Y)を示す. 初期推定値は任意の値を設定することができるが, 本研究で推定する
材料パラメータは値が大きいと計算の数値的な発散を招くため, それぞれの材料パラメータ
の Y(1)は仮定した真値の半分程度とする. b(Y)は, 3.5 節において状態と材料パラメータが高
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精度に推定できることが示された値と等しい. 
 
Table 4.1 Means and standard deviations (SDs) of Gaussian distribution used to determine the initially 
estimated parameters. 

Parameter, Y Dsurf [m2/s] Dgb [m2/s] mtr [m5/(J∙s)] M [m3/(J∙s)] 
Mean of initially estimated 
parameters, Y(1) 

7.00  10−13 6.00  10−11 5.00  10−11 1.00  10−7 

SD of error included in 
initially estimated 

parameters, b(Y) 
3.50  10−14 6.00  10−12 5.00  10−12 2.00  10−8 

 
DMC-BO によるデータ同化を行わず, 初期推定値をそのまま用いた PF シミュレーション

の結果が疑似観測データとどの程度乖離するかを示すため, Fig. 4.4に初期推定値を用いた PF
シミュレーション結果を示す. ここで Fig. 4.4 (a)では, 疑似観測データとシミュレーション結
果の差を示すために, 誤差の絶対値err = |est − true|を用いて粒子を色付けする. ここで, trueは

ytに含まれる各有限差分格子点の密度場, estは DMC-BOを用いて得られる xtに含まれる各有

限差分格子点の密度場である. DMC-BOを行わない PFシミュレーション結果は, 特にネック
部で疑似観測データと大きな差がある. また, 並進運動モビリティ mtr の初期推定値は, 仮定
した真値よりも小さく設定したため, シミュレーション結果に表れる粒子の並進運動による
移動量は疑似観測データよりも小さく, その結果として粒子表面でも大きなerrを示す. 
 

 
Fig. 4.4 Snapshots of the initially estimated state obtained by the PF simulation using the initially 

estimated parameters. The region of  > 0.5 colored according to the absolute error, err = |est − true|, is 
shown in (a), and the region of x ≤ 6.4 m in (a) colored according to the sum of the orientation, , is 
shown in (b). (b) also shows the distribution of  over the cross-section at x = 6.4 m.  = 0.5 
corresponds to the grain boundary region.  
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焼結開始時の粒子分布と粒界分布が既知である仮定の下で, 本章では背景誤差共分散行列
を B =  diag(0, 0, …,0, (b(Dsurf))2, (b(Dgb))2, (b(mtr))2, (b(M))2)と定義する. また, 観測誤差共
分散行列は Rt = 2IR と定義され, 本章では = 0.1とする. 

Figure 4.1の Step 1で示すように, DMC-BOでは, x0(i)に含まれる 4種類の材料パラメータ
Dsurf(i), Dgb(i), mtr(i), M(i)が最適化の過程でとりうる値の範囲を決定することが必要である. 
これらの値の範囲は任意に決定することができるが, 前述のように, 大きすぎる拡散係数や
モビリティは数値的発散の原因となる. そのため, 値の範囲は試行錯誤により, 0 m2/s ≤ Dsurf ≤ 

3 × 10−12 m2/s, 0 m2/s ≤ Dgb ≤ 2 × 10−10 m2/s, 0 m5/(J∙s) ≤ mtr ≤ 2 × 10−10 m5/(J∙s), 0 m3/(J∙s) ≤ M ≤ 3 × 
10−7 m3/(J∙s) と決定した. 
さらに, Step 3において最初のデータセット D(1:n)を作成する際は, n = 5とする. D(1:n)に含

まれる x0(i) (1 ≤ i ≤ 5)は, x0(1) = x0
bとする. 一方, x0(2)から x0(5)は, 4 種類の材料パラメータ

Dsurf(i), Dgb(i), mtr(i) and M(i)を上記の範囲内でランダムに決定する. したがって, Step 3までに
必要となる PFシミュレーションの実施回数は 5回である. 一方 En4DVarでは, 評価関数を最
小化する反復の前に, アンサンブルサイズ Neと同じ回数の PF シミュレーションを行う必要
がある. 3.5節の結果から, 固相焼結 PFシミュレーションでは Ne ≥ 50が望ましい. そのため, 
DMC-BOを用いることで, En4DVarの 10分の 1の計算コストで Step 4 から 7の反復計算を開
始できる.  

3.5 節の結果から, En4DVar を使用した場合には, 評価関数を最小化する反復計算の回数が
100回までに, 状態と未知の材料パラメータが高精度に推定された. そのため, Fig 4.1に示す
Step 8の終了条件は, nend = 100とする. 

BO ではガウス過程回帰 (GPR) や獲得関数の計算が必要となるが, これらの計算を容易に
可能な BO 用の Python ライブラリが提供されている. このライブラリを使用することで, 多
くの場合でアジョイントモデルを計算するよりも容易に BO を行うことができる. 本研究で
は, DMC-BO のアルゴリズムで行われる GPR と BO の計算は, それぞれ GPy (version 1.9.9) 
[191] と GPyOpt (version 1.2.6) [192] ライブラリを用いて行う. GPyOpt ライブラリによって, 
式(4.1)から得られる評価関数 J(x0(i))は平均 0, 標準偏差が 1となるように正規化される. また, 
本研究では x0(i)に含まれる各材料パラメータのオーダーが小さいため, GPR や獲得関数の計
算では, 各材料パラメータを最小 0, 最大 1となるように正規化する. Algorithm 1に, 双子実
験を行い DMC-BOの推定精度や計算コストを検証するための疑似コードを示す. PFシミュレ
ーションのためのプログラムを, 計算速度に優れた Fortran や C などの言語で別に作成し, 
Pythonのプログラムからサブプロセスで実行すれば, DMC-BO のための Pythonコードはわず
か 120行程度となる. したがって, DMC-BOは, 容易に PFモデルへ実装することが可能であ
る. 
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Algorithm 1 Four-dimensional variational method coupled with Bayesian optimization (BO) 

Import GPyOpt 
Input: observational data yt 

nend = 100 
Set ranges of the parameters to be estimated 

x0
b ← initial distribution of  and i, and parameters of Dsurf(1), Dgb(1), mtr(1) and M(1) 

B = diag(0, 0, …,0, (b(Dsurf))2, (b(Dgb))2, (b(mtr))2, (b(M))2) 
Rt = 2I 

Select conditions for BO such as acquisition function and kernel function 
for i = 1 to 5 do 

if i = 1 then 

x0(i) = [Dsurf(1) Dgb(1) mtr(1) M(1)] 
else 

Dsurf(i), Dgb(i), mtr(i), M(i) are randomly determined within their predefined ranges 
x0(i) = [Dsurf(i) Dgb(i) mtr(i) M(i)] 

end if 
Perform a PF simulation of solid-state sintering using x0(i) 
Calculate cost function J(x0(i)) by Eq. (4.1) 

end for 
D(1:5) = {x0(1:5), J(1:5)} 
for n = 5 to (nend – 1) do 

Obtain x0(n+1) by BO using GPyOpt library and dataset, D(1:n) 
Perform a PF simulation of solid-state sintering using x0(n+1) 
Calculate cost function J(x0(n+1)) by Eq. (4.1) 
D(1:n+1) ← x0(1:n+1) and J(1:n+1) 

end for 

Return: x0
a ← x0

min = x0(i) which minimize the cost function, J(x0(i)) (1 ≤ i ≤ nend) 
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4.4 活用戦略と探索戦略のトレードオフが推定結果におよぼす影響調査 

DMC-BO において評価関数を最小化するために必要な反復計算の回数は, EI 獲得関数で使
用する場合は, 活用戦略と探索戦略のトレードオフを決定するハイパーパラメータに依存

する (詳細は 2.4.2節で述べた). 先行研究 [62] では, BOの目的関数から返される出力を正規
化する場合は,  = 0.01とすれば活用戦略と探索戦略がバランスよく行われ, 種々の最適化問
題に対して良い結果をもたらすと報告されている. しかしながら, DMC-BO を用いて少ない
計算コストで高精度に状態推定や材料パラメータ推定を行うために最適なは不明である. 
したがって本節では, 活用戦略と探索戦略のトレードオフの設定が, DMC-BO による状態推
定や材料パラメータ推定の精度と計算コストに及ぼす影響を調査する. そして, DMC-BO を
固相焼結 PFシミュレーションにおいて, 状態推定や材料パラメータを推定する場合に最適な
を決定する.  
活用戦略と探索戦略のトレードオフの設定による, DMC-BO を使用した状態推定と材料パ

ラメータ推定の精度と計算コストを調査するために,  = 0.1, 0.01, 0.001の 3通りで双子実験
を行う. BO で行う GPR に用いる初期データセットはランダムに作成するため, それぞれの

に対して 5 回ずつ双子実験を行い, 反復計算過程で得られた評価関数の最小値の平均と標準
偏差の推移を評価する.  

Figure 4.5に, 蓄積データ数 nに対する評価関数の最小値 J(x0
min)の平均と標準偏差の推移を

示す. n = 1での J(x0
min)は, 背景状態ベクトルx0

bを用いて計算される J(x0
b)と等しい. x0

bを固相焼

結 PFシミュレーションの初期条件として使用した状態推定結果は Fig. 4.4に示した通りであ

り, このとき J(x0
b) ≈ 2.5 × 105である.  x0

bは全ての双子実験で同じであるため, n = 1の標準偏
差は 0である. 2 ≤ n ≤ 5では, J(x0

min)はランダムに決定した x0(i)の返り値 J(x0(i))から得られる. 
そのため, この範囲では標準偏差は大きい. n ≥ 6が DMC-BOによる評価関数の最小化反復か
ら得られた結果である. 

J(x0
min)の平均の推移に着目すると,  = 0.1の場合, つまり獲得関数において探索戦略を重視

する場合には n ≥ 20で J(x0
min)が顕著に減少しなくなるのに対し,  = 0.01, 0.001では n = 100 

まで J(x0
min)が減少を続ける. この傾向はが小さいほど, すなわち獲得関数が活用戦略を重視

するほど強い. 一方で, n = 20 での J(x0
min)の平均値を比較すると,  = 0.1 の結果は,  = 0.01, 

0.001の結果よりも小さい. ここで, Fig. 4.6に, t = 20 s時点の(a)初期推定の状態 (J(x0
min) ≈ 2.5 

× 105), (b) n = 20での = 0.01の状態推定結果 (J(x0
min) ≈1 × 104), (c) n = 20での = 0.1の状態推

定結果 (J(x0
min) ≈5 × 103)を示す. Fig. 4.6 (a)と比較し, Fig. 4.6の(b)と(c)では, 疑似観測データ

と推定された状態の差は減少する. 特に Fig. 4.6 (c)で状態の差は小さく, 焼結体の状態が高精
度に推定された. この結果は, J(x0

min)が 5 × 103程度まで減少すれば, 高い精度で 20 sの固相焼
結後の焼結体の状態が推定されることを表す. したがって, 少ない計算コストで精度の良い
状態推定や材料パラメータ推定を行うためには,  > 0.01 として探索戦略を重視すればよい. 
一方で, より高精度な推定結果を得るためには,  < 0.01 として活用戦略を重視すればよい. 
活用戦略を重視すれば, 計算回数が増えるほど高精度な推定結果が得られる. 
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J(x0
min)の標準偏差に着目すると, いずれのでも n = 20までで標準偏差は 5 × 103以下となる.

この結果は, の値にかかわらず, DMC-BO による状態推定や材料パラメータ推定の精度や, 
推定に要する計算コストは, 使用するデータセットに強く依存しないことを意味する. n = 20
時点の標準偏差の大きさを比較すると, が大きく探索戦略を重視するほど, J(x0

min)の標準偏差
は小さいことから, 推定精度や計算コストの, BO に使用するデータセットへの依存性は, 探
索戦略を重視するほど減少することがわかる. 
 

 

Fig. 4.5 Transitions of the means and standard deviations of the minimum of the cost function, J(x0
min), 

obtained from results of five twin experiments for  = (a) 0.1, (b) 0.01, and (c) 0.001. 
 

 
Fig. 4.6 Comparison between the (a) initially estimated states (J(x0) ≈ 2.5 × 105), (b) estimated states 

for n = 20 and  = 0.01 (J(x0) ≈ 1 × 104), and (c) estimated states for n = 20 and  = 0.1 (J(x0) ≈ 5 × 103) 
at t = 20 obtained by DMC-BO. The upper row shows the region of  > 0.5 colored according to the 
error, err, calculated by Eq. (38). The lower row shows the grain boundary distributions at x ≤ 6.4 m.  
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前述のように, 探索戦略を重視すれば, 少ない計算コストで精度の良い状態推定や材料パ

ラメータ推定を行うことができる. しかしながら, 過度に探索戦略を重視し, 局所最適化が
行われなくなることは, 精度の良い推定結果を得るために必要な計算コストの増加を導く.  
= 0.1であれば, Fig. 4.5 (a)の n = 10 ~ 20に示すような J(x0

min)の連続的な更新が生じる. これは, 
 = 0.1 とすれば探索戦略を重視しつつ局所最適化も行われることを示唆する. したがって, 
次節に示す双子実験では,  = 0.1を使用する. 
 

4.5 アンサンブル 4次元変分法との推定結果の比較による 

新データ手法の低い計算コストの実証 

本節では, DMC-BOを用いた状態推定や材料パラメータの推定結果を, En4DVar を用いた推
定結果と比較することで, DMC-BOの優れた推定精度と低い計算コストを実証する. En4DVar
を用いた推定での, 粒子の初期配置や物性値, パラメータは, 4.3節に示した DMC-BOを用い
た推定の条件と同じである. アンサンブルサイズ Neは, 3章で高い精度の推定結果が得られる
ことが示された, 50とする. その他の En4DVarを用いた推定の条件も, 3章で示した条件と等
しい. En4DVarを用いた状態推定および材料パラメータ推定は, DMC-BOと同じく同条件で 5
回行い, 評価関数の反復計算過程から得られた評価関数の最小値の平均と標準偏差の推移を
評価する.  

Figure 4.7に, DMC-BOと En4DVarそれぞれを用いた双子実験から得られた, 蓄積データ数
nに対する評価関数の最小値 J(x0

min)の平均値と標準偏差の推移を示す. En4DVarにおいては, n
はアンサンブルメンバーの生成と評価関数の最小化のために行われる PF シミュレーション
の実行回数と等しい. Ne = 50とする場合, En4DVarは n = 50まではアンサンブルメンバーの
生成のための計算が行われるため, J(x0

min)が得られない. 対して, DMC-BO は前節で述べたよ
うに, n = 20時点で高精度な状態推定が可能である. この結果は, DMC-BOを用いればEn4DVar
の半分以下の計算コストで状態推定が可能であることを表す.  
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Fig. 4.7 Transitions of the means and standard deviations of the minimum of the cost function, J(x0

min) 
obtained by DMC-BO and En4DVar. The means and standard deviations for DMC-BO and En4DVar 
are calculated from 5 and 3 twin experiments, respectively. 
 

Figure 4.8 (a)に, t = 20 sでの疑似観測データを示し, Fig. 4.8 (b)と(c)にはそれぞれ, 評価関数
を最小化する反復計算を 15回行った後, すなわち DMC-BOでは n = 20, En4DVarでは n = 65
時点で得られた, 状態推定の結果を示す. DMC-BOと En4DVarのいずれにおいても, 粒子分布
と粒界分布が高精度に推定された. Table 4.2に, Fig. 4.8 (b)と(c)に示した状態が得られた nで
の, 各パラメータの推定された値の平均値と標準偏差を示す. En4DVarは全てのパラメータを
高精度に推定した. DMC-BO も全てのパラメータについて, 推定値の平均値と仮定した真値
との相対誤差が, 大きくとも 7 %程度の精度で推定した. 推定値の標準偏差に着目すると, 仮
定した真値との相対では, Dgbと mtrの標準偏差が Dsurfと Mの標準偏差よりも小さい. 本研究
で行う固相焼結 PF シミュレーションにおいては, Dgbと mtrは Dsurfと Mと比較して状態の時

間発展に強く影響するパラメータである. この結果から, 状態変化に強く影響するパラメー
タについては, DMC-BO を用いて高精度かつばらつきの少ない推定結果が得られることが明
らかとなった. また, DMC-BOを用いて n = 20の推定結果を得るために要する時間は, 7.8時
間であるのに対し, En4DVarで同等の推定結果が得られる n = 53までの計算時間は 24.4時間
である. したがって, 本章で行う固相焼結 PFシミュレーションを対象にデータ同化を行う場
合には, DMC-BO を使用することで, En4DVar を使用する場合から 16 時間以上の計算時間を
削減することができる.  
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Fig. 4.8 Comparison at t = 20 between the (a) a priori assumed-true states, (b) estimated states at n = 20 
obtained by DMC-BO and (c) estimated states at n = 65 obtained by En4DVar. The upper row shows 

the region of  > 0.5 colored by the error, err calculated by Eq. (38). The lower row shows the grain 
boundary distributions at x ≤ 3.2 m.  
 
Table 4.2 Means and standard deviations of estimated parameters for DMC-BO and En4DVar obtained 
after 15 iterative calculations to minimize the cost function.  

Parameter 
Dsurf (× 10−12) 
[m2/s] 

Dgb (× 10−10) 
[m2/s] 

mtr (× 10−10) 
[m5/(J∙s)] 

M (× 10−7) 
[m3/(J∙s)] 

True value 1.47 1.28 1.00 2.00 
Estimated value by DMC-BO 
(n = 20) 

1.51 ± 0.67 1.37 ± 0.11 1.06 ± 0.08 1.94 ± 0.44 

Estimated value by En4DVar 
(n = 65) 

1.47 ± 0.00 1.28 ± 0.00 1.00 ± 0.00 2.00 ± 0.00 
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4.6 結言 

本研究では, 新たなデータ同化手法として DMC-BOを開発した. DMC-BOは 4DVarの評価
関数の最小化にBOを使用することにより, 評価関数の勾配を計算する必要なしに, 複数の物
性値やパラメータを同時に推定することができる. 従来の 4DVarを PFモデルに実装する場合
は, 評価関数の勾配を計算するために, 解析的な導出が困難な PF シミュレーションモデルの
adjoint モデルの計算が必要であった. DMC-BO はこの計算が不要となるため, PF モデルへの
実装が容易である. さらに, EnKFや En4DVarのように PDFをアンサンブル近似する必要が無
いため, DMC-BOの推定精度や計算コストはアンサンブルサイズに依存しない.  
本章では, DMC-BO を用いた状態やパラメータの推定精度と計算コストを検証するために, 

固相焼結の PF モデルに DMC-BO を実装して双子実験を行った. 双子実験の結果, DMC-BO
は少ない計算コストで状態とパラメータの推定が可能であることが示された. 双子実験から
得られた, より詳細な知見を以下に示す.  
1) DMC-BO の, 状態推定と材料パラメータ推定の精度や, 推定に要する計算コストは, 獲得
関数の活用戦略と探索戦略のトレードオフに依存する. 探索戦略を重視することで, 小さ
な計算コストで妥当な精度の推定結果が得られることを実証した. また, 高精度な推定結
果を得るためには, 活用戦略を重視するべきである. 

2) DMC-BOを用いて得られた状態推定と材料パラメータ推定の精度と計算コストは, 活用戦
略と探索戦略のトレードオフに関わらず, 事前分布の計算に用いたデータセットに強く依
存しない. 特に, 推定結果のデータセットへの依存性は, 探索戦略を重視するほど減少す
る.  

3)  = 0.1を用いた DMC-BOは, 小さな計算コストで高精度に状態推定が可能である. 状態推
定に必要となる計算コストは, 従来手法の En4Varと比較して半分以下であった.  

4) 材料パラメータ推定では, 推定値の平均値と事前に仮定した真値との相対誤差は 7 %以下
であった. この材料パラメータの推定結果は, 推定された材料パラメータを用いて粒子形
状や粒界分布を予測する上で, 妥当な精度である. 特に状態の時間発展に強く影響する Dgb

や mtrについては, 不確実性が低く, かつ高い精度で推定された.  
本章では DMC-BO の適用例として固相焼結の PF シミュレーションを選択したが, DMC-

BO はあらゆる PF シミュレーションに対して適用が可能である. 数値計算モデルへの実装が
容易な DMC-BOは, 少ない計算コストで妥当な推定結果をもたらす強力な手法である. DMC-
BO は, これまで未解明であった組織変化や材料パラメータに対して, 複雑なプログラミング
や膨大な計算資源無しに解明と予測の術を与えうるという点で, 材料科学・工学分野に大き
なインパクトを与えるものである.  
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第 5章 

新開発のマルチフェーズフィールドモデルを 

用いたエレクトロマイグレーションによる 

ボイド移動シミュレーション 
 

5.1 緒言 

本研究では, 多結晶配線内のエレクトロマイグレーション (EM) によるボイド移動とミク
ロ組織変化を統一解析可能な, マルチフェーズフィールド (MPF) モデルを新しく開発した. 
本章では, 開発した MPFモデルを使用した数値シミュレーションを行う. MPFモデルを使用
してバンブー構造を有する多結晶銅配線内のボイド移動解析を行うことにより, ボイドが粒
界と接触した際のボイドの体積変化や粒界の形状変化を明らかにする. 加えて, パラメトリ
ックスタディにより, ボイドの成長による配線の断線のカギとなる因子を特定する. さらに, 
ボイドの体積変化により生じる配線の断線位置について, MPF シミュレーション結果と先行
研究で観察された結果を比較することで, 本研究で開発した MPF モデルが, 実際の配線にお
ける EMによる断線位置予測に有効であることを示す. 
 

5.2 数値シミュレーション条件 

Table 5.1 に, 本章で実施するシミュレーションに用いる物性値およびパラメータを示す. 
ボイド表面の原子の拡散層厚さs は, 粒界の原子の拡散層厚さgb と等しいと仮定する. 加え
て, ボイド内部の導電率void

* は, 銅の導電率Cu
* と比較して十分に小さい値として仮定する. 

銅の有効電荷数の大きさは, 5程度であることが報告されている [168, 193]. しかしながら, ボ

イド表面の銅の有効電荷数をZs
* = 5 とした場合の数値シミュレーションでは, ボイドの移動

速度が遅く, ボイド移動の計算に膨大な時間が必要となる. そのため本章では, 少ない計算

時間でボイドの移動を表現するために, Zs
* には大きな値を使用してボイドの移動速度を高速

化する.  
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Table 5.1 Physical values and parameters used in this study. 

Parameters Values Reference 

Volume of an atom,  8.78 × 10-30 m3 [194] 
Charge of an electron, e 1.60 × 10-19 C  
Boltzmann constant, kB 1.38 × 10-23 J/K  

Applied current density, i 2 MA/cm2 [195] 
Temperature, T 573 K [195] 

Thickness of the diffusion layer on the void surface, s 0.5 nm  

Thickness of the diffusion layer on the grain boundary, gb 0.5 nm [76] 
Electrical conductivity of copper, Cu   5.92 × 107 -1m-1 [195] 
Electrical conductivity of a void, void   5 × 10-15 -1m-1  

Parameter controlling the thickness of the interfacial layer, ϵ 6.4 nm [160] 

The spacing of the computational grid, x, y, z 2 nm  

Time increment, t 5.0 s  

 

最適なZs
*を決定するために, 以下に示す無次元パラメータを考える [151, 152, 196-198]. 

* 2
s

s

E e Z r





=


 (5.1) 

ここで, はボイドの表面エネルギーによる駆動力と EMによる駆動力の比を表す. rはボイ
ドの半径であり, E∞はボイドから無限に離れた場所での配線内の電場の大きさである.  が小

さいとボイドは円形状を保ち,  の値が大きいとボイドはスリット状に分裂する [151, 197]. 

Zs
* = 5と Table 5.1に示すパラメータを用いて計算されるは小さな値となるため, Zs

* = 5の
条件でのボイド移動 3次元MPFシミュレーションを行うと, ボイドは球形状を保って移動す

る. したがって, 本章ではボイドが球形状を保って移動する範囲で大きなZs
*を定め, その値は

500とする. また, 粒界での銅の有効電荷数Zgb
* の設定値は, 以降の節で実施するシミュレーシ

ョンごとに示す.  
また, 計算時間を短縮するために, MPF モデルを用いたボイド移動シミュレーションは, 

MPIライブラリと OpenMPライブラリを用いた複数 CPUによる並列計算で行う.  
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5.3 マルチフェーズフィールドモデルの妥当性評価 

本研究で構築したMPFモデルの妥当性検証のために, 単結晶銅配線内を移動する 3次元の
ボイドの移動速度について, 解析解とMPFシミュレーションから得られる数値解を比較する. 
解析解は Ho [175] によっての提案された理論式から算出する. Figure 5.1に, MPFシミュレー
ションに使用する計算領域を示す. 計算領域は, 256 × 64 × 64 nm3とし, 多くの先行研究 [148-
154, 156-163] と同様に球形状の初期ボイドを配置する. 初期ボイドは, 半径が r = 16 nmであ
り, 中心座標が(x, y, z) = (64 nm, 32 nm, 32 nm) である. ボイドの表面エネルギーはs = 0.6 J/m2 

[163], ボイド表面拡散の振動数項および活性化エネルギーはそれぞれ, Ds
0  = 5.2 × 10−6 m2/s 

[195]と Qs = 0.95 eV [140]とする. その他の物性値とパラメータは Table 5.1 に示されている. 
電流は配線の長手方向に印加され, 電位は, 電流の入口と出口となる面でそれぞれ一定とす
る. その他の面には, 零ノイマン境界条件を適用する. また, PF 変数i については, 計算領域

のすべての面で零ノイマン条件とする. 初期状態の電位分布は, 配線内にボイドを配置後, Zs
* 

= 0の条件で緩和計算することで決定する.  
 

 

Fig. 5.1 Three-dimensional computational domain used to simulate the migration of a spherical void in 
a copper single crystal interconnect line. 
 

Figure 5.2に, MPFシミュレーションによって得られた EMによるボイド移動を示す. ボイ
ドは, 電流方向と同じ方向に球形状を保って移動する. このシミュレーション結果から, ボ
イドの移動速度の数値解 vnumが vnum = 6.93 nm/sと得られる. 一方,単結晶配線における球形ボ
イドの移動速度の解析解 vanaは, 次式に示す Hoの式 [175] を用いて計算する. 

( )0

ana

*3 exp /s s s B s

B

D Q k T E
v

k T r
e Z 

 −
=  

 
 

 (5.2)  

式(5.2)に, Table 5.1に示した物性値およびパラメータを代入すると, vana = 7.36 nm/sである. し
たがって, ボイドの移動速度の解析解は, MPF シミュレーションで予測された数値解よりも
5.85 %大きい. Bhate [160] らによれば, 単結晶配線を移動する円形のボイドの速度は, 拡散界
面の幅が大きいほど速く, 解析解と数値解の差は最大で 19.9 %まで上昇する. また, Bhate ら
は, 拡散界面の幅が円形ボイドの半径の 60 %の場合, 解析解と数値解の差は 6 % 以内に収ま
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ると報告した. 一方で本研究の結果は，拡散界面の幅を ϵ /2 ≈ 10 nm, 球形状ボイドの半径を
r = 16 nmとした. この条件では, 拡散界面の幅はボイドの半径の 62.5%である. それにもかか
わらず, 本研究で得られた解析値と数値解の差は 6 %以内である. この結果は, 本研究で提案
したMPFモデルの精度が, Bhateらが提案したモデルと同等であることを示す.  
 

 

Fig. 5.2 Snapshots of a migrating void in a copper single crystal interconnect line. The void isosurface 

for which 1 = 0.5 is shown in blue. The color contour indicates the distribution of the electric potential 
over the cross-section at y = 32 nm and the solid white solid lines indicate equipotentials. 
 
また, 別の観点から MPF モデルを検証するために, 電流密度を印加せず, ボイドが粒界に

固定された状態での, ボイドの形状変化を解析する. 粒界とボイド表面で構成される 3 重点
での 2面角が, Youngの式 [199] で計算される角度と一致することを調査した. Figure. 5.3に, 
ボイドと粒界の初期状態を示す. シミュレーションに用いる粒界の物性値は, 粒界エネルギ
ーがgb = 0.42 J/m2 [163], 粒界拡散の振動数項と活性化エネルギーがそれぞれ, Dgb

0  = 2.3 × 10−6 
m2/s [198] と Qgb, = 0.90 eV [195] とする. このシミュレーションでは, 粒界では原子流束が発
生せず, ボイドの体積は一定であると仮定する.  

Figure. 5.4 (a)に, 107 step の計算を行った後の, ボイドと粒界の 3 次元形状を示し. Fig. 5.4 
(b)には y = 32 nm 断面でのボイド表面と粒界の分布を示す. Youngの式から計算される, ボイ
ド表面間の 2 面角の解析解は 139°であり, ボイドと粒界の間の 2 面角の解析解は 110.5°であ
る. Fig. 5.4 (b)に示されるように, ボイド表面は 3重点において約 139°の角度を成す. この結
果は, MPF モデルで計算されるシミュレーション結果から, 界面張力のバランスを満たす妥
当な 2面角を得られることを示す.  
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Fig. 5.3 Initial distributions of a void and a grain boundary in a simulation for analyzing the 
morphological change of the void at the grain boundary without electric current. The blue and gray 
surfaces indicate the void surface and the grain boundary, respectively. 
 
 

 
Fig. 5.4 (a) Isosurfaces of a void and a grain boundary at 107 computational steps. (b) Distributions of 
the void and the grain boundary on the region of the cross-section at y = 32 nm indicated by red frame 
in (a). Yellow lines show the analytical dihedral angle calculated by Young’s equation. 
 

5.4 粒界通過時のボイドと多結晶組織の変化 

MPF モデルを使用して, ボイドと粒界の相互作用を解析する. ここでは, バンブー構造を
持つ銅配線において, 球形状ボイドが粒界を通過する 3次元シミュレーションを行う. MPFモ
デルを用いて予測した粒界の変形を, Barrett ら [162] が行った同様の 2 次元シミュレーショ
ンの結果と比較することで, 多結晶配線を対象としたMPFシミュレーション結果の妥当性を
評価する. Figure 5.1に示した計算領域内の x = 128 nmに, 電流方向に対して垂直な粒界を設
定する. このシミュレーションでは, 粒界に沿った原子の流入と流出がない特殊な条件を仮
定する. これにより, 粒界を通過するボイドの体積は一定に保たれる. EM 誘起の原子流束に

よる体積変化を無視したボイド移動シミュレーションを行うために, 粒界における銅の有効
電荷数をZgb

*  = 0 とする. その他のシミュレーション条件は, 前節に示した条件と等しい.  
Figure 5.5 (a)に, EM によって移動するボイドが粒界を通過する過程を示す. ボイドは粒界

に近づくことで, 互いに引き合うように変形する. これは, ボイドと粒界が接触すると, 粒界
の表面積が減少し, 粒界エネルギーおよび系の全自由エネルギーが減少するためである. ま
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た, 上記の理由から, ボイドと粒界は接触した状態を保とうとする. 粒界とボイド表面の 3重
点では, 前節に示したように 2面角で特定の角度を成す. そのため, ボイド表面や粒界を表す
界面は, 3 重点においてこの角度を維持するように変形する. ボイドが粒界を通過した後の粒
界は, 計算開始時よりわずかに x 軸方向に移動するが, 粒界の形状は計算開始時と同じく電
流方向に対し垂直な平面となる. これは, 粒界が平面に近いほど, 粒界の曲率に伴うエネル
ギーが減少するためである. このようなボイドが粒界を通過する過程における粒界の変形は, 
Barrettら [162] の 2次元シミュレーション結果と定性的に一致する.  

Figure 5.5 (b)には, Fig. 5.5 (a)に示すバンブー銅配線内を移動するボイドと, 単結晶銅配線
内を移動するボイドについての, 時間に対する移動距離を示す. 図中の黒の破線と赤の実線
の傾きがボイドの移動速度を表す. 前述のように, ボイドは粒界と引き合うために, ボイド
の移動速度は t = 10.0 sにおいてわずかに加速した後, 減速する. ボイドが粒界に近付くと, ボ
イドは進行方向に存在する粒界に引き寄せられることで加速する. 逆にボイドが粒界から離
れる際には, ボイドが粒界に移動方向とは逆方向に引き寄せられるため減速する. t = 20.0 s以
降の, ボイドと粒界が離れた後のボイドの移動速度は, 単結晶配線内における移動速度と等
しい.  
 

 
Fig. 5.5 (a) Snapshots of a migrating void and the interaction between the void and a grain boundary in 
a copper straight interconnect line with a bamboo structure. (b) Migration distance of a void as a function 
of time. The hollow circles indicate the migration distance of the void expressed in (a) and the red solid 
lines are simply linear connections between these points. The black dashed line indicates the migration 
velocity in the single crystal line. 
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5.5 粒界の物性値による粒界におけるボイドの体積変化の調査 

粒界は EM による原子移動経路としての役割を持つ [153, 169] ため, ボイドが粒界に接触
すると, EM 誘起の原子流束によってボイドの体積は変化する. 粒界でのボイドの成長は配線
の断線要因となるため, 粒界と接触した際のボイドの体積変化を調査することは, 配線寿命
の延伸のために重要である. そこで本節では, 配線の故障につながる致命的なボイド成長を
生じさせる因子を解明するための, パラメトリックスタディを行う.  
 
Table 5.2 Physical values used in the 3D simulation of void migration in a straight bamboo copper line 
with eight different cases. 

 s [J/m2] gb [J/m2] Ds
0 [m2/s] Dgb

0  [m2/s] Qs [eV] Qgb [eV] Dgb/Ds 

Case 1 0.5 0.5 5.2 × 10−6 5.2 × 10−6 0.95 0.95 1.00 
Case 2 0.5 0.5 5.2 × 10−6 5.2 × 10−6 0.95 0.90 2.75 
Case 3 0.6 0.42 5.2 × 10−6 5.2 × 10−6 0.95 0.95 1.00 
Case 4 0.5 0.5 5.2 × 10−6 2.3 × 10−6 0.95 0.95 0.44 
Case 5 0.6 0.42 5.2 × 10−6 5.2 × 10−6 0.95 0.90 2.75 
Case 6 0.5 0.5 5.2 × 10−6 2.3 × 10−6 0.95 0.90 1.22 
Case 7 0.6 0.42 5.2 × 10−6 2.3 × 10−6 0.95 0.95 0.44 
Case 8 0.6 0.42 5.2 × 10−6 2.3 × 10−6 0.95 0.90 1.22 

 
単一のボイドと粒界を持つ直線のバンブー銅配線において, ボイドが移動し粒界で体積変

化する 3 次元シミュレーションを, 8 通りの条件で行う. それぞれの条件を Table 5.2 に示す. 
ボイド表面と粒界の物性値は, 異なる値を使用する場合には, 5.3 節に示したものと同じ値を
使用する. ボイド表面と粒界で物性値が等しいことを仮定する場合には, 表面エネルギーs

と粒界エネルギーgbは, 両者のおおよその中間値としてs = gb = 0.5とし, 拡散係数の振動数
項および活性化エネルギーは, Dgb

0  = Ds
0, Qgb = Qsとする. Table 5.2に示す, ボイド表面の原子

の拡散係数 Dsと粒界の原子の拡散係数 Dgbの比 Dgb/Dsは, シミュレーション結果の評価のた
めに使用する. 球形状の初期ボイドの半径は, r = 10.7 nmとする. 粒界における銅の有効電荷
数はZgb

*  = Zs
* = 500とする. その他のシミュレーション条件は前節と等しい. 

Figure 5.6に, Table 5.2に示す Case 2, 3, 4の条件から得られるボイド進展を示す. Case 2で
は, 粒界においてボイドが配線の幅方向に成長し, 断線を引き起こす. Case 3 では, ボイドは
粒界を通過し, 通過後のボイドの体積は初期ボイドの体積と比較して大きい. Case 4では, 粒
界においてボイドの体積が減少し, ボイドは消失する.  
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Fig. 5.6 Snapshots of a migrating void and the interaction between the void and a grain boundary in a 
copper straight bamboo interconnect line for Cases 2 to 4. In Case 4, the void vanishes after 1.1 × 106 
computational steps. The blue and gray surfaces indicate the void surface and grain boundary, 
respectively. The color contour shows the distribution of the electric potential along the cross-section at 
y = 32 nm, and the solid white lines are equipotentials.  
 
ボイド移動の駆動力は Case 2と Case 3で同じであるにもかかわらず, Case 2ではボイドが

粒界に留まり, 一方 Case 3 ではボイドは粒界を通過した. そこで, Zener のピンニングモデル 
[200] に基づいて, ボイドが粒界を通過する条件を調査する. Zenerのピンニングモデルは, 移
動する粒界が静止した粒子に作用する際のピン止め力の解析に使用される. 本研究ではボイ
ドが移動し, 粒界が静止するという真逆の関係ではあるが, 粒界とボイドの相対距離の変化
は, 粒界とピン止め粒子の相対距離の変化と同じであると考えることができる . そこで, 
Zenerモデルを用いて, ボイドに働くピン止め力を調査した. Figure 5.7に, Case 2と Case 3で
それぞれ 1.5 × 106 step計算を行った後に得られる，y = 32 nm断面のボイドと粒界を示す. 粒
界でボイドを捕捉するピンニング力 Fpinは次式で表される [200]. 

pin 2 ' cosgbF r  =  (5.3) 

ここで, は Fig. 5.7内の点 Pに示されるような, ボイドと粒界での 3重点における, 1 = 0.5の
等値面の法線方向とボイド移動方向の逆方向との間の角度である. r'は点 Pとボイドの z軸方
向中心との距離である. 1.5 × 106 stepの時点では, Case 2では Fpin = 2.95  10-8 Nであり, Case 3
では Fpin = 1.87  10-8 Nである. このピン止め力の差が, ボイドが粒界を通過するかどうかを
決定する. さらに, 粒界に沿ってボイドが成長すると, 式(5.3)に示すように r'の増加に比例し
てピン止め力が増加するため, ボイドが粒界に留まることを明らかにした. 逆に, 粒界に沿
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ってボイドが成長しない場合では, ボイドは粒界を通過すると予想できる.  
 

 

Fig. 5.7 Distributions of a void and a grain boundary along the cross-section at y = 32 nm in Case 2 and 

3 at 1.5  106 computational steps. 
 

Figure 5.8 に, 時間経過に伴うボイドの体積変化率を示す. ボイドの体積変化率は, 計算開
始前の1の総和∑1

0と, m回目の計算 stepにおける1の総和∑1
mの比 ∑1

m / ∑1
0 により算出

する. Cases 1, 3, 6, 7では, ボイドは粒界を通過する. 一方で, Case 4ではボイドは粒界で消失
し, Case 2, 5, 8では, ボイドは顕著に成長する. 以下では, Fig. 5.8に示すようにボイドの体積
変化が生じた要因を論ずる.  
 

 

Fig. 5.8 Volume change of a void as a function of the number of computational steps for the different 
conditions corresponding to Cases 1 to 8. 
 

Case 1, 6, 7では, ボイドが粒界に接触する 9 × 105 step以降でボイドの体積が減少し, その
後増加に転じる. これは, Fig. 5.9 (a)に示すように, ボイドが粒界に接触した際には, EMによ
って生じる原子流束 Jij,EMによって粒界からボイドに原子が流入するため, ボイドの体積が減
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少する, 逆に, ボイドが粒界から離れる過程では, Fig. 5.9 (b)に示すようにボイドから原子が
流出することでボイドの体積が増加する. このことから, Case 4では, 多くの原子がボイドに
流入したために, 粒界でボイドが消失したと考えられる. Case 2, 3, 5, 8では. 9 × 105 step以降, 
ボイドの体積が増加する. ここで Table 5.2 の Dgb/Dsに着目する. 体積が増大した Case では
Dgb/Ds > 1またはs > gbである. Dgb/Dsや, 界面エネルギーであるsとgbの相対的な差は, 拡散
流束 Jij,diff の大きさに寄与する. この流束は, ボイド表面と粒界の界面で発生し, ボイド表面
から粒界への原子の移動を促す.  
ここで, Jij,diff のみの働きによるボイドの体積変化に対する, Dgb/Ds の効果を調査する. 配線

に電流を印加せず Jij,EMが作用しない条件で, Dgb/Dsを 2.75と 0.44とした 2通りのシミュレー
ションを実施する. このシミュレーションでは, 表面エネルギーs と粒界エネルギーgb は等

しいと仮定し, ボイドと粒界の初期状態は Fig. 5.3に示した状態と等しい. Figure 5.10に, 5  
105 stepの計算後に得られるボイドと粒界の 3次元形状を示す. Dgb/Ds = 2.75の場合は, ボイド
は粒界に沿って成長する (Fig. 5.10 (a)). 一方で, Dgb/Ds = 0.44であれば, ボイドの体積は減少
する (Fig. 5.10 (b)). この結果は, EM誘起の原子流束 Jij,EMがない場合でも, 拡散流束 Jij,diffに

よって原子がボイドに出入りすることで, ボイドの体積が変化することを表している. Dgb/Ds 
> 1ではボイド体積は増加し, Dgb/Ds < 1ではボイドの体積が減少する. また, Jij,diffによるボイ

ドの成長は粒界に沿って生じるため, ボイドのピン止め力を増加させる. したがって, Dgb/Ds

の値は, ボイドが粒界に接触した際の, ボイドが粒界で留まり成長するかどうかを判断する
指標となる. 本研究のパラメトリックスタディでは, Case 2, 5, 6, 8が Dgb/Ds > 1である. 実際
にこれらの Caseでは, Jij,EMによる原子の流入によってボイドの体積が減少する Case 6を除い
て,ボイドが粒界に留まるシミュレーション結果が得られる. Dgb/Ds > 1 の条件においては, 
Jij,EMによるボイドへの原子の流入があっても, その流入量よりも Jij,diffによるボイドからの原

子の流出が多くなれば, ボイドの体積は増加する. また, ボイドが粒界に接触しておりs > gb

であれば, 表面エネルギーの差によってボイド表面から粒界に向かって原子が拡散する方向
に, Jij,diffが発生する. 以上の結果から, ボイドの成長は, Dgb/Dsの値と, sとgbの相対的な大き

さの関係によって決定されることが明らかになった. 具体的には, Dgb/Ds > 1 もしくはs > gb

の場合, ボイドの体積は増加する.  
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Fig. 5.9 Schematic diagram illustrating the manner in which the atomic flux changes the void volume 
when the void (a) touches a grain boundary and (b) detaches from a grain boundary. 

 

 

Fig. 5.10 Isosurfaces of a void and a grain boundary at 5  105 steps. The diffusion coefficient ratio, 
Dgb/Ds is set to (a) 2.75 and (b) 0.44, respectively.  
 
次に, Dgb/Ds > 1とs > gb のどちらが配線の故障を引き起こす必要条件であるかを調査する. 

Case 2 と 5 のボイドは, 粒界において配線が断線するように配線幅方向に成長する. Figure 
5.11 に, 最もボイドの体積が早く増加した Case 5 のシミュレーション結果を示す. 界面エネ
ルギーの設定に着目すると, Case 2ではs = gb, Case 5ではs > gb であるが, いずれもボイドの
成長によって断線した. 逆に, Case 8 では, s > gbの条件下であっても断線につながるような

ボイド成長は生じなかった. これらの結果から, 界面エネルギーの設定によって生じる原子
拡散流束 Jij,diff は, 配線の断線につながるボイド成長に強く影響しないことがわかる. 一方で
Dgb/Ds を比較すると, 配線の断線が生じた Case 2と 5の値は, Case 8と比較して大きい. この
ことから, Dgb/Dsの値が, 配線の断線を引き起こすボイド進展に影響を与える重要な要素であ
り, Dgb/Ds > 1 であれば, ボイドが粒界で成長することで配線が断線する可能性があると結論
づける. さらに, 本節で示すシミュレーション結果は, Dgb/Ds ≤ 1に近づくように粒界の拡散係
数を小さくすることで, 配線の寿命を延ばすことが可能であることを示唆する. この結論は, 
粒界拡散の防止が配線寿命の延伸のための実用的な手段であることを示した先行研究 [140] 
の主張と一致する.  
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Fig. 5.11 Snapshots of a migrating void and the interaction between the void and grain boundary in a 
copper straight bamboo interconnect line for Case 5. The blue and gray surfaces indicate the void surface 
and grain boundary, respectively. The color contour shows the distribution of the electric potential along 
the cross-section at y = 32 nm, and the solid white lines are equipotentials. 
 

5.6 矩形多結晶配線における配線の断線位置の評価 

実際の LSIの配線は, Fig 5.12に示すような積層構造を有する [201]. ボイドは, 積層された
配線間を繋ぐビア近傍で成長し, 断線につながりやすいことが知られている [145, 146]. そこ
で本節では, LSI 内部のビア近傍を模した矩形のバンブー銅配線において, EM により複数の

ボイドが移動する 3 次元シミュレーションを実施する. このシミュレーション結果から, 本
研究で構築したMPFモデルによるボイド移動シミュレーションが, 実際の配線内部で生じる
ボイド移動と多結晶組織変化の予測に有効であることを示す.  

Figure 5.13 に, ビア近傍を模した 3 次元計算領域を示す. 計算領域の大きさは 512 × 64 × 
256 nm3とする. 矩形配線内のボイド移動を計算するために, PF変数と電位分布は, Fig. 5.13で
赤と青で示される銅の結晶粒内でのみ計算を行う. 配線内の 6 つの結晶粒は, それぞれ隣接
する結晶粒とのみ接すると考え, 計算コスト削減のために Fig. 5.13 に示すように結晶粒を2

と3 のみで定義する. 赤色と青色はそれぞれ2 と3 に対応する. 白色の領域は絶縁層である. 
絶縁層は, 電気抵抗が配線と比較して十分に大きく, 電流が印加されても PF 変数iは変化が

しないと考える. 配線内の多結晶組織変化が絶縁層の形状を変化させることは無いものとし, 
結晶粒と絶縁層の界面には零ノイマン境界条件を与える.  
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Fig. 5.12 SEM image of multilayer interconnect line with six layers [201]. 

 
 

 
Fig. 5.13 Three-dimensional simulation model and simulation domain used to analyze the evolution of 
voids in a copper bamboo interconnect line within a via. The interconnect line is composed of six grains. 

The red and blue domains are defined as the crystal grains for which 2 =1 and 3 = 1, respectively, and 
the white domains are insulating layers where i = 0. 
 
電流は配線の左端から右端に向かって流れるように印加され, 電位は, 電流の入口と出口

となる面でそれぞれ一定とする. その他の面には, 零ノイマン境界条件を適用する. また, PF
変数i については, 計算領域のすべての面で零ノイマン条件とする. ボイドが成長し配線が
故障するまでの間に, 小さな複数のボイドが配線に生じることが報告されている [202, 203]. 
そこで本節のシミュレーションでは, 一定時間ごとにボイドを計算領域に生成することで, 
配線の外部から EM により移動して計算領域に入るボイドや, ボイドの核形成を模擬する. 
シミュレーションの初期条件では, 球形状のボイドを Fig. 5.13 に示す位置に配置する. この
初期ボイドは, 半径が r = 16 nmであり, 中心座標が (x, y, z) = (50 nm, 32 nm, 224 nm) である. 
ボイドの生成間隔の異なる 3つのMPFシミュレーションを行い, その間隔はそれぞれ = 2 × 
105 step, 6 × 105 step, 1 × 106 stepとする. 生成するボイドは球形状とし, その半径は 9 nmから
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16 nmの範囲で, 中心座標は (x, y, z) = (50 nm, 0 nm – 64 nm, 192 nm – 256 nm) の範囲でランダ
ムとする. 計算回数の上限は 1.5 × 107 stepとする. この計算回数に達するまでに, 配線がボイ
ドの成長によって完全に断線されたことが確認できれば, その時点で計算を終了する. MPF
シミュレーションに用いるその他の条件は, 前節の Case 8と等しい.  

Figure 5.14に, ボイドの発生間隔が 1 × 106 stepでのボイド進展を示す. EMによるボイドか
ら粒界への原子の流出と, ボイド同士の結合により, ボイドは成長する. 特に, ボイドはビア
の上側の粒界で, 粒界に沿って大きく成長する. その結果, ボイドがビアの上部で蓄積し, 断
線につながる. Figure 5.15には, ボイドの発生間隔が異なるシミュレーションでの, 計算終了
時のボイドの分布を示す.  = 6 × 105 stepと 1 × 106 stepでは, 1.5 × 107 stepで計算が終了した
一方で,  = 2 × 105 stepの条件では, 1.04 × 107 stepで計算が終了した.  
ここで, Fig. 5.15 に示すシミュレーション結果を, 先行研究 [145, 146, 204] で観察された, 

EMにより故障した銅配線と比較する. Figure 5.16は, 先行研究 [145] で観察された走査型電
子顕微鏡 (SEM) 像の一例である. 本研究の MPF シミュレーションで使用した粒界分布, 配
線形状, そして物性値は, 実際の配線を完全に再現するものではない. しかしながら, 実験画
像に示されている配線の断線位置にのみ着目すると, 本研究のMPFモデルを用いたシミュレ
ーションは, ボイド発生間隔にかかわらず, いずれも Fig. 5.16–1 に示されるビア上部での故
障を定性的に再現した. ボイド発生間隔によって故障位置が変化しない理由は, 全条件で初
期状態の粒界分布が等しいためであると考える. 定量的にシミュレーション結果と実験結果
を比較するために, 配線の面積とボイドの面積の比として定義する損傷率を計算する. 実験
画像から得られる配線の損傷率は, 6.7 % ~ 19.9 %の範囲であった. 一方で,  = 2 × 105 step, 6 × 
105 step, 1 × 106 stepであるシミュレーション結果から計算される, xz 平面での損傷率は, それ
ぞれ 19.4%, 20.9%, 18.6%である. なお, 損傷率を算出した計算 step以降は, 配線の幅方向にボ
イドが大きく成長したことで電流がほとんど流れないため, 損傷率は変化しない. シミュレ
ーション結果から算出された損傷率は, ボイドの発生間隔によって変化するが, いずれも実
験画像から計算した損傷率に近い値となる. 以上の結果から, 本研究で構築した MPF モデル
は, ボイドの移動, 体積変化および粒界変化を予測するための, 有効な手段であることを実
証した.  
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Fig. 5.14 Snapshots of migrating voids and the interaction between the voids and grain boundaries in a 
copper bamboo interconnect line inside a via site. The blue and gray surfaces indicate the void surface 
and grain boundary, respectively. The color contour shows the distribution of the electric potential along 
the cross-section at y = 32 nm.  
 

 

Fig. 5.15 Distributions of the voids at (a) 1.04 × 107, (b) 1.5 × 107, and (c) 1.5 × 107 computational steps. 

The void generation interval was (a)   = 2 × 105 steps, (b)   = 6 × 105 steps, and (c)   = 1 × 106 
steps, respectively. The blue and gray surfaces indicate the void surface and grain boundary, respectively. 
The color contour shows the distribution of the electric potential along the cross-section at y = 32 nm. 
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Fig. 5.16 SEM images of an interconnect line with a void after the electromigration experiments 
performed in a prior study [145]. These images show cross-sections of the same wafer but with different 
distributions of grain boundaries. 
 

5.7 結言 

本研究では, バンブー構造を有する多結晶配線内の, EM によるボイド移動, ミクロ組織変
化, 電位分布変化を 3 次元で解析可能な, 新しい MPF モデルを開発した. 本章では, MPF モ
デルを用いた数値シミュレーションを行い, 以下に示す結論を得た.  
1) EM によって単結晶銅配線内を移動する球形状ボイドの 3 次元シミュレーションを行い, 

MPF モデルの妥当性を検証した. その結果, MPF シミュレーションは解析解との相対誤差
が 5.85%で, ボイド移動を解析することが可能である.  

2) バンブー構造を有する銅配線において, EMによって球形状ボイドが移動し, 粒界を通過す
る MPF シミュレーションを実施した. その結果, ボイドが通過することによる粒界の形状
変化を 3 次元で解析することに成功した. 本研究で得られた粒界の形状変化は, 先行研究 
[162] で得られた 2 次元のシミュレーション結果の特徴を定性的に再現するものであり, 
MPFモデルのさらなる妥当性も示された.  

3) 粒界に接触したボイドが成長し, 配線の断線を導くための重要な因子を解明した. パラメ
トリックスタディの結果, 粒界とボイド表面での原子の拡散係数の比 Dgb/Ds が, 断線につ
ながるボイドの成長を引き起こすために大きな役割を果たすことが明らかになった. この
結果は, 粒界の拡散係数を下げることが, 配線寿命を延ばすことにつながることを示唆す
る.  

4) LSIのビア近傍を模したバンブー構造の銅配線において, EMによって複数のボイドが移動
する 3 次元 MPF シミュレーションを実施した. その結果, ボイドの生成間隔によらず, ボ
イドはビア上部に蓄積することで配線が断線した. このシミュレーション結果で得られた
配線の故障位置は, 実際の実験で観測された故障位置と定性的に一致した.  
以上の結果より, 本研究で提案した MPF モデルは, バンブー構造を有する多結晶配線内で

生じる, EMによるボイドや多結晶組織の 3次元的な移動と進展を解析するための有効なシミ
ュレーション手法であることを実証した.  
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第 6章 

ベイズ最適化を用いる新データ同化手法を 

活用した多結晶配線内の粒界分布推定手法の開発 
 

6.1 緒言 

エレクトロマイグレーション (EM) によって移動するボイドの移動経路や, ボイド成長に
よる配線の断線位置は, 粒界分布に依存する [145, 153, 169]. 前章 6節に示した結果において
もこの主張を支持する結果が得られており, すべてのシミュレーション条件で粒界分布が同
じである場合は, ボイドの発生間隔や発生数, 発生位置の変化に関わらずビア上部でボイド
が蓄積して断線に至った. したがって, 配線の故障特性を予測するためには, 故障前の配線
内部の粒界分布と, 故障位置を関連付けることが重要である. 本研究で開発したマルチフェ
ーズフィールド (MPF) モデルを用いて, 様々な粒界分布に対してEMによるボイド移動シミ
ュレーションを行うことで, 粒界分布と故障位置の関連付けを行うことは可能である. しか
しながら, 実験観察された配線の故障位置を, あらゆる条件で網羅的に MPF シミュレーショ
ンを行うことで再現することには, 膨大な計算コストを必要とする. そのため, 実験データ
から粒界分布を逆推定する技術が, 粒界分布を制御するための知見を得るために有用となる.  
そこで本章では, 本研究で新しく開発し, 4章でも使用したデータ同化手法である DMC-BO

を, EMによるボイド移動のMPFシミュレーションに適用することで, EM試験で観察された
実験データからボイドの成長が生じる前の初期状態の配線内粒界分布を推定する. ただし, 
EMによるボイド移動は, 微細な配線内部で発生するため, 通常のデータ同化で使用する時系
列の実験データを得ることは難しい. そのため, 本研究では DMC-BO を使用して, 配線が断
線に至った後の状態で観察された単一の実験画像のみから配線の断線位置を再現する粒界分

布の推定を行う. そして, 推定結果から, DMC-BO が実験データに基づき, 多結晶配線内部の
粒界分布を推定する能力を有することを明らかにする.  
 

6.2 目的関数の定義 

微細な配線内部で移動するボイドの時系列観測データを, 実験で直接観察することは困難
である. そこで, 配線内で成長したボイドが観察された時刻 t = tend における単一の観測デー

タのみから, ボイドが系に侵入した直後の粒界分布及びボイドの位置を推定する. DMC-BO
によって粒界分布を推定するために使用する目的関数として, 次式で示す評価関数を用いる.  



84 
 

( ) ( ) ( ) ( )( )( ) ( )( )( )end end

T T1 1
0 0 0 0 0 0 0

1 1
2 2

b b
t tJ H M H M− −= − − + − −x x x B x x x y R x y  (6.1) 

観測データは 1 個のみを扱うため, 一般的に 4 次元変分法 (4DVar) で使用される評価関数 
(式(2.60)) と異なり, 背景誤差共分散行列 R, と観測演算子 Hは時間依存性を持たない. また, 
本章では Mは時刻 t = 0から tendまで EMによるボイド移動のMPFシミュレーションを実行
することを意味するモデル演算子であり, xtend = M(x0)である. 式(6.1)で定義する評価関数 J(x0)
を, BO を使用して最小化することで, 粒界分布を表現する初期状態ベクトル x0 を推定する. 
式(6.1)は, 時間の要素を含まない 3 次元変分法で使用される評価関数とみなすこともできる
が, 推定する x0と, 観測データ ytendの時刻が異なることは留意すべきである.  
 

6.3 観測データの作成 

Meyerら [145] によって観察された 2次元の SEM像から, データ同化に使用する観測デー
タを作成する. Figure 6.1 に, データ同化に使用する観測データの作成手順を示す. 本章では, 
Fig. 5.15–2に示された配線内部の粒界分布を推定対象とする. はじめに, Fig. 5.15–2の SEM像
から, 黄色の枠線で示すボイド周囲の領域を切り出す. この領域は, 一辺の長さが 64 で割る
ことが可能な, 857.6 nm の正方形領域である. この切り出した領域に対して, 一辺が 64 ピク
セルとなるように画像を変換する. この画像変換には, Pythonの OpenCVライブラリ (version 
4.5.2.54) [205] に含まれる resize 機能を使用する. その後, 配線領域とボイド領域を区別する
ために, 画像に対して二値化処理を行う. この二値化処理は, 手動で行った. 変換後の画像の
ピクセル間隔は 13.4 nmである. その後, 二値化した結果に基づき, ボイド領域を = 1, それ
以外の領域を = 0 と定義する. 本章では, 黒い線で囲まれた領域のを, 観測データとして
使用する. したがって, 観測ベクトルは以下で定義する.  

 
end

T
t = Φy  (6.2)  

ここで, は黒い線で囲まれた領域内の Ngrid個のをまとめたベクトルである.  
 

 

Fig. 6.1 Procedure for making observation data from a SEM image observed in the experiment [145]. 
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6.4 粒界分布の推定方法の検討 

Fig. 6.1 に示す, 推定対象とする銅配線はバンブー構造を有すると仮定する. また, 実験で
観察された Fig. 5.15 に示すボイドは, 粒界に沿って成長したと考察されている. この考察を
もとに, Fig. 5.15–2のボイドの上下にはボイドが成長する導線として働く粒界が存在したと考
える. また, 粒界分布推定に用いる観測データは 2 次元のデータであるが, EM によるボイド
移動 MPF シミュレーションは 3 次元で実施する. これは, 3 次元的な曲率によってもボイド
や粒界の形状変化が生じるためである. したがって, 本章では 3 つの結晶粒を含む銅配線内
の, 2つの粒界の 3次元的な分布を推定する.  
粒界分布の推定は, 初期状態ベクトル x0に系の状態を表す PF変数iを含めることで可能で

あるが, 3 次元の計算領域に含まれる全規則差分格子点のiを最適化するためには, 非常に高
次元の x0をBOによって最適化する必要がある. しかしながら, 高次元の最適化問題をBOに
よって効率的に解く手法は未だ確立されておらず, 現在も多くの研究で議論されている課題
である [206, 207]. そこで, 高次元最適化問題を扱うことを回避するために, 多結晶粒成長 PF
シミュレーション [170, 171] により作成する粒界分布を初期状態の粒界分布とする. Figure 
6.2 に, 多結晶粒成長 PF シミュレーションによって粒界分布を作成する例を示す. 多結晶粒
成長 PF シミュレーションでは, 計算領域内に複数の結晶粒の核を配置し, それぞれの核を成
長させる. 成長した結晶粒間の界面が粒界である. 結晶粒の核の座標を DMC-BO によって推
定することで, BOで高次元の最適化問題を扱わず間接的に粒界分布を推定することができる. 
多結晶粒成長 PFシミュレーションは粒界分布を作成することのみを目的とするため, シミュ
レーションに用いる材料パラメータや粒成長速度の駆動力の大きさは等方的な仮定値を用い

る. 計算領域の境界には零ノイマン条件を用いて, 系が定常状態となるまで計算を行うこと
で, 粒界分布を作成する. また, ボイドの成長による配線故障位置は, ボイドの初期位置にも
依存すると考え, 初期状態として配置する球形状のボイドの中心座標も同時に推定する.  
 

 

Fig. 6.2 Snapshots of growing crystal grains obtained from a PF simulation of grain growth that 
performed to create an initial distribution of grain boundary in the interconnect line. The black line 
indicates the shape of the line. 
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本章で実施するMPFシミュレーションの計算領域は, Fig. 6.3に示すように, Fig. 6.1に示し
た観測データの視野を奥行方向に拡張した 3 次元直方体領域とする. 規則差分格子間隔は観
測データのピクセル間隔と等しいl = x = y = z = 13.4 nmである. 推定する 3つの結晶粒
の核を, それぞれに対応する PF変数iの番号 iと関連させて, Core 2, 3, 4と呼ぶ. 本研究では, 
最適化問題を簡略化するために, Core 2の y座標と z座標および, ボイド, Core 3, 4の x座標と
y 座標をそれぞれ Fig. 6.3 に示すように固定する. したがって, 最適化する初期の状態ベクト
ル x0は次式で定義する.  

 0 1 2 3 4, , ,z x z z=x  (6.3)  

ここで, x2は Core 2の x座標, z1, z3, z4はそれぞれボイド, Core3, 4の z座標である. BOでは, 最
適化するパラメータが取り得る値の範囲を決める必要がある. 本研究では, 推定するパラメ
ータが取り得るそれぞれの範囲を, 42l ≤ z1 ≤ 64l, 0 ≤ x2 ≤ 64l, 23l ≤ z3 ≤ 64l, 0 ≤ z4 ≤ 41l
とする.  
 

 
Fig. 6.3 Three-dimensional computational domain used to estimate an initial position of a void and 
distributions of grain boundaries 
 

x0を用いた時刻 t = tendまでのMPFシミュレーションにより, 次式で表す状態ベクトルが得
られる.  

( ) end
end

T
0 1

t
t M  = =

 
x x   (6.4)  

ここで, 1
𝑡endは, 計算領域内の全規則差分格子点上での1をまとめたベクトルである. MPFシ

ミュレーションは 3 次元で行う一方で, 観測データは 2 次元である. そのため, xtendに含まれ

る1について, y方向の1がすべて1 > 0.5となる座標(x, z)では' = 1, そうでない座標では' 
= 0 と定義することで, xtendを 2 次元のデータから構成されるベクトルに変換する. またこの
とき, 観測演算子 Hと xtendの関係を次式で表す.  
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( )  
end

T
tH = Φx  (6.5)  

ここで, 'は, Fig. 6.1 に示す黒い線で囲まれた領域内の, Ngrid個の'をまとめたベクトルであ
る. 
 

6.5 数値シミュレーション条件 

配線に印加する電流密度は i = 2 MA/cm2とする. 配線は先行研究 [145] の実験で使用され
たものと同じく銅とし, ボイド表面および粒界の有効電荷数はZs

* = Zgb
*  = 5とする [168, 193]. 

5 章のように有効電荷数に大きな値を使用しない理由は後述する. ボイド表面および粒界の
界面エネルギーは, それぞれs = 1.35, gb = 0.945とする [163, 208]. MPFシミュレーションに
使用するその他の物性値は 6.6節で使用した値と等しい. Figure 6.4に, ボイド, 粒界および電
位分布の初期状態の例を示す. 電流は配線の左端から下端にかけて流れるように印加され, 
電位は, 電流の入口と出口となる面では一定とする. その他の計算領域の境界面は零ノイマ
ン条件とする. PF変数iについては, すべての境界面で零ノイマン条件とする. 加えて, 6.6節
と同様に, 配線領域外部は絶縁層であると仮定し, 結晶粒と絶縁層の界面にも零ノイマン境
界条件を適用する.  

 
Fig. 6.4 Initial distributions of a void, grain boundaries, and electric potential. The color contour 

indicates the distribution of the electric potential over the cross-section at y= 16l and the solid white 
solid lines indicate equipotentials. 
 

MPFシミュレーションに使用する時間増分はt = 0.025 sとし, 次の 3種類のいずれかの終
了条件を満たすまで計算を行う.  

I. ボイドが定常状態となる.  
II. ボイドが消失する. 
III. ボイドが移動開始から 150 h経過する. 
I の終了条件について, 定常状態を判別するために, 以下の二乗平均平方根誤差 (RMSE) 

を定義する.  



88 
 

( ) ( )
T1 1

RMSE 1 1 1 1
grid

1 t t t t

N
 − −= − −     (6.6)  

1.44 × 105 step の計算を行い, ボイド移動の１h の変化を解析するごとにRMSE を評価し, 1 × 
10−5よりも小さい場合に計算を終了する. IIの終了条件については, 計算領域内の1の総和∑1

が 0.1以下となった際にボイドが消失したと判定する. 本章のシミュレーション条件では, ボ
イドが粒界で成長する場合, ボイドが粒界と接触してから 100 h 以内には断線に至ることが
予察的な検討から確認されている. しかしながら, 特定の粒界分布では, EM による駆動力と

粒界からのピン止め力によって, ボイドが粒界で揺れ動く現象が生じる. この揺動が生じる
と, I と II の終了条件はいずれも満たされない. そこで, III の終了条件を設定する. ボイドが
移動開始してから 150 h経過後, すなわち 2.16 × 107 stepの計算が行われると, MPFシミュレ
ーションは終了する.  
第 5章では, MPFモデルを用いたシミュレーションは, 複数の CPUを使用した並列計算に

よって行った. しかしながら, 複数 CPUによる並列計算であっても, 1回のシミュレーション
結果を得るには 1週間以上の時間を要していた. DMC-BOによってデータ同化を行う場合は, 
最適化のためにMPFシミュレーションを繰り返し行う必要があるため, 従来の計算手法では
膨大な時間を要する. そこで, さらなる計算の高速化のために, 数値計算に GPU を使用する
新しいプログラムを開発した. この新たな数値計算プログラムにより, 約 43 倍の計算速度向
上を実現した. これにより, 従来 1 週間の時間を要したシミュレーションを, 4 時間程度で行
うことが可能となった. 加えて, 5 章では計算コストを削減するために, 有効電荷数Zs

*, Zgb
* に

大きな値を設定しボイドの移動を加速したが, 計算が大幅に高速化したことでその必要性が
なくなったため, 本章では現実的な値を使用する.  

BOには, EI獲得関数を使用し, 活用戦略と探索戦略のトレードオフを決定するパラメータ

は,  = 0.01 [62] とする. Table 6.1に, 初期推定の状態ベクトルx0
bに含まれる各パラメータの

初期推定値と, 背景誤差共分散行列 B を定義するための, 初期推定値に含まれる不確かさの
標準偏差を示す. 初期推定値は, それぞれのパラメータがとりうる範囲の中央値とする. こ
の初期推定値を使用して得られるボイド, 粒界分布が Fig. 6.4 に示されている. 標準偏差は, 
経験的に与えた. また, 観測誤差共分散 Rを定義するパラメータ は = 0.1とする. BOで事
前分布を計算するためのデータセットとして, Fig. 6.3 に示す範囲からランダムに生成した 5
つの x0を使用する. BOによる J(x0)の最小化反復計算の回数は, 300回を上限とする. BOの実
行には, 4章と同じく GPyOptライブラリ [192] を用いる.  
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Table 6.1 Mean and standard deviation of Gaussian distribution used to determine the initially estimated 
parameters.  

Parameter z1 x2 z3 z4 

Mean of initially estimated parameter 52.5l 32.0l 52.5l 7.5l 
Standard deviation of error included in 
initially estimated parameters  

5.0l 5.0l 5.0l 5.0l 

 

6.6 粒界分布の推定結果 

Figure 6.5に, BOを使用した最適化の反復回数に対する評価関数 J(x0)と, J(x0)の最小値の推
移を示す. 多くの場合で, J(x0) ≈ 33000である. これは, ボイドは粒界で成長せず停止, 揺動す
る場合や, ボイドが粒界で収縮して消失する場合など, 配線が故障しないことを表している. 
この結果から, 最適化するパラメータの種類や範囲の設定により作成する粒界分布は, 配線
の故障につながりにくいことが読み取れる.  
反復回数が 190回以降で, J(x0)の最小値が概ね収束した. 300回の反復の中で, 最後に最小値

を更新したのは 235回目であり, 235回目の反復で得られた x0をx0
aとすると, x0

a = [54.8285l, 
30.7224l, 42.0463l, 2.7547l], J(x0

a) = 15652.78である. Figure 6.6に, 推定された初期状態の
ボイドおよび粒界の分布と, x0

aを使用して得られる MPF シミュレーション結果を示す. 計算
開始から 4 h後に, ボイドは粒界に接触し, 14 hまでボイドは粒界を引きながら進行する. ボ
イドが粒界に接触した瞬間には, 粒界を通じて原子がボイドに流入するため, この段階のボ
イドの体積は, 初期ボイド体積の 35 %程度の大きさで推移する. その後, 15 hで 2つ目のボイ
ドと粒界が接触すると, ボイドは粒界に沿って成長する. その結果, 30 hでボイドが配線の幅
方向全域に達し, 断線が生じる. その後ボイドは曲率の効果によって緩やかに形状変化する
が, 37 hの時点で定常状態に達する.  
 

 
Fig. 6.5 The cost function J(x0) as a function of the number of the minimization iterations. Black solid 
line shows the transitions of the minimum J(x0). 
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Fig. 6.6 Snapshots of morphological evolution of a void and grain boundaries due to EM. The 
interconnect line is broken at 30 hours after the time when the MPF simulation starts. The color contour 
shows the distribution of the electric potential along the cross-section at y = 32 nm, and the solid white 
lines are equipotentials.  
 
配線の故障位置について Fig. 6.1 と Fig. 6.6 を比較すると, 断線に至った位置については, 

概ね一致した. この結果は, DMC-BO を使用すれば, 1 つの実験データのみから, ボイドによ
る配線の故障位置を再現する粒界の初期分布を推定可能であることを示す. ただし, ボイド
の形状については差があり, さらなる精度向上の余地がある.  
ここで, BOによる J(x0)の予測結果を確認するために, 300回目の反復計算で得られる, J(x0)

の予測関数を可視化する. Figure 6.7には, 平均関数と標準偏差で表現される予測関数のうち, 
z1, x2, z3を軸とする z4 = 2.75lでの 3次元空間内の平均関数を可視化した結果を示す. 平均関
数はx0

aが得られた領域近傍のみで局所的に小さな値を持つ. このことから, 本章で設定した 4
種類のパラメータの最適化による簡略的な粒界分布推定では, 300回の反復計算によって大域
的な最適解が見つけられている可能性が高いと考えられる. またこの結果は, 配線を断線さ
せるボイドの形状をさらに実験結果に近づけるためには, 推定するパラメータの種類を増や
すことや, パラメータがとりうる値の範囲を広げるなどの変更が必要となることを示唆する. 
さらに Fig. 6.7 より, J(x0)は最小値近傍以外ではほとんど勾配を持たない関数であることが
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わかる. 4DVar など変分法は, 評価関数の勾配J(x0)がゼロとなる x0を探索することで, 最適
化を行う. そのため, Fig. 6.7 に示されるような勾配を局所的にしか持たない関数に対しては, 
最適化が難しいことが予測される. 一方で, DMC-BO に使用する BO は, 最適化に勾配J(x0)
を使用しない. したがって本章で得られた結果は, DMC-BO を用いることで, 6.4 節に示した
簡略化した条件であっても, ボイドによる故障位置を再現するような粒界分布を推定できた
ことを示唆し, これは新たに明らかになった DMC-BOの利点の一つである.  
 

 

Fig. 6.7 Distributions of the mean function of the predictive cost function. The left-hand side figure 

shows three-dimensional mean function at z4 = 2.75l and the right-hand side figure shows two-
dimensional distribution over the cross-section at z1 = 54.8l in the left figure. 
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6.7 結言 

本章では, 多結晶配線内部の粒界分布を推定するために, DMC-BO によるデータ同化を, 
EMによるボイド移動と多結晶組織変化を予測するためのMPFシミュレーションに適用した. 
以下には, 粒界分布の推定を実施したことで得られた成果と, 明らかになった課題を示す.  
1) EMによるボイドの成長によって断線した 2次元の SEM像 1枚のみの実験データを使用し
て, MPF シミュレーションでのボイドの位置と粒界分布の初期状態を推定した. 推定され
たボイド位置と粒界分布を使用したMPFシミュレーションにより, SEM像に示されるボイ
ドの成長による配線の断線位置を再現することに成功した. 一方で, 断線に達した時点で
のボイド形状の推定精度向上には, さらなる余地があることを示した. 

2) BO で計算された予測関数を可視化することで, 本章で設定したパラメータの最適化によ
る粒界分布推定問題においては, DMC-BO によって最適解を見つけられていることを示し
た. また, この結果から, ボイドの形状を精度よく再現するための粒界分布の推定精度を
向上するためには, DMC-BO によって最適化するパラメータの選択や, それらのパラメー
タが取り得る値の範囲設定が重要であることが示唆された.  

3) 粒界分布の推定とその結果の可視化を通じて, DMC-BO の新たな利点を明らかにした. 評
価関数が局所的にのみ勾配を有する関数である場合でも, DMC-BO は従来の 4DVar のよう
に評価関数の勾配を必要とすることはないため, DMC-BO を使用すれば推定が可能である
ことを実証した.  
今後, 断線時のボイド形状をさらに高精度に再現するような粒界分布を推定することが可

能となれば, 多結晶配線内部の粒界分布と EM による故障位置の関係を明らかにすることが

可能となる. これは, LSI 配線の製造プロセスにおける粒界制御のための重要な知見となり, 
LSIの信頼性向上や長寿命化をもたらすことが期待できる.  
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第 7章 

ベイズ最適化アプリケーションの開発 
 

7.1 緒言 

ベイズ最適化 (BO) で予測された目的関数を理解するためには, 前章 6 節で示したように, 
ガウス過程回帰 (GPR) によって計算される予測関数の分布を可視化することが有効である. 
予測関数を表現する平均関数とその標準偏差を可視化することで, 不確実性を伴う予測関数
を容易に理解することができる. また, BO で計算される獲得関数を可視化することも, 目的
関数を最大化もしくは最小化する領域の分布を理解するための助けとなる.  
加えて, 1.1.3 項で述べたように, BO は, マテリアルズインフォマティクス (MI) やプロセ

スインフォマティクスのための有力なデータ科学手法として注目を集めている. そのため, 
BO を利用可能な Python ライブラリが多数開発されており, 4 章や 6 章で使用した GpyOpt 
[192] の他にも BayesianOptimization [209], GPflowOpt [210], BoTorch [211], pyGPGO[212], 
COMBO [213], BayesO [214] などが存在する. しかしながら, これらの Pythonライブラリは, 
Python のプログラムを実行可能なコンピュータ環境の構築や, Python ライブラリを使用する
ためのプログラミング技術を必要とする. このような環境構築やプログラミングの必要性は, 
プログラミングの専門知識を持たない研究者, 特に実験を主体とする研究者にとっては, BO
を利用した研究を行うための妨げとなる. この問題を解決するために, プログラミングが不
要なアプリケーションも開発されている [68]. しかしながら, 既存の Pythonライブラリ/アプ
リケーションのほとんどは, BO から得られる平均関数, 標準偏差, 獲得関数の分布を可視化
するための機能を有していない. GPyOptライブラリには, 平均関数, 標準偏差, 獲得関数の可
視化機能が実装されているが, 既存の可視化機能は 2 次元までの最適化問題のみに対応して
いる．そのため, 実際にプロセスや実験条件の最適化を行う際に扱うこととなる高次元の最
適化問題の計算過程を, GPyOpt を使用して理解することは難しい. 著者の知る限りでは, 完
全にグラフィカル・ユーザー・インターフェース (GUI) ベースで, BOの実行やその結果の可
視化が可能なアプリケーションは未だ存在しない. 

Python の環境構築やプログラミングの必要が無く BO を実行や結果の可視化が可能なアプ
リケーションは, BO を利用した研究の促進と, BO 結果の理解を助ける有用なツールとなる. 
そこで本研究では, BO の実行と可視化が可能な世界初の BO 用 GUI アプリケーション
BOXVIA (Bayesian Optimization Executable and Visualizable Application)を開発した. BOXVIAを
使用することで, コンピュータの計算環境構築やプログラミングなしに BO を使用すること
ができる. さらに BOXVIAは, BOを用いて 3つ以上のパラメータの高次元最適化問題を扱う
場合でも, 平均関数, 標準偏差, 獲得関数の可視化が可能であるため, BOの計算過程を容易に
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理解する助けとなる. 本章では, 開発した BOXVIA についての詳細な説明と使用例を示し, 
BOXVIAのもたらす社会的なインパクトを説明する.  
 

7.2 アプリケーションの詳細 

BOXVIAは, Pythonで webアプリケーションを作成することが可能な Dash [215, 216] をベ
ースとして開発された. BOXVIAでは, GPyOptライブラリを使用して BOを実行する. Python
で書かれた BOXVIAのソースコードと, BOXVIAで使用する Pythonライブラリを pyinstaller 
[217] によって統合する. これにより, BOXVIA は, Python を利用するためのコンピュータ環
境の構築なしに動作するアプリケーションとして提供される.  

Dash を用いて開発したアプリケーションは, web ブラウザで動作する. そのため, BOXVIA
は webブラウザが導入されてさえいれば, Linux, Windows, macOSのいずれの OSでも使用す
ることができる. BOXVIA を使用するための Web ブラウザの種類に制限はなく, 最新バージ
ョンであれば Google chrome, Safari, Firefox, Edgeなど一般的なブラウザで動作する.  
 
7.2.1 アプリケーションの構成 

BOXVIA を利用するためには, 最適化する目的関数への入力パラメータと, その入力から
得られる出力の関係を 1 つ以上用意し, comma-separated variables (CSV) file として用意する. 
CSVファイルは, 1行目にそれぞれのパラメータの名前を書き, 2行目以降に数値を入力する. 
出力となるパラメータは最右列に書き込む.  

Figure 7.1に, BOXVIAの動作フローを示す. 用意した CSVファイルを BOXVIAに読み込
むことで, 最適化問題の次元数, つまり最適化されるパラメータの個数 d を自動で判別する. 
平均関数などの分布を可視化する際は, d に依存して種類の異なるグラフを描画する. そのた
め, d = 1, = 2, ≥ 3の場合でそれぞれに対応した Pythonプログラムが動作する. 一方で, 表示さ
れる GUI およびその利用方法に大きな差はないため, ユーザーは d に関わらず同じように利
用することができる. BOXVIAは最大で d = 20まで扱うことが可能である.  
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Fig. 7.1 Flowchart for starting Bayesian optimization and visualizing the distributions of mean function, 
standard deviation and acquisition function using BOXVIA. 
 
7.2.2 アプリケーションの機能 

BOXVIA は, ユーザーが上から順に操作するようにデザインされている. 以下の各項では, 
CSVファイルの読み込みから, BOの結果の可視化までについて, BOXVIAの機能を段階的に
説明する.  
 
Step 1: CSVファイルの読み込み 

CSVファイルを読み込むと, 読み込んだ CSVファイルに記述されたデータが, 表として表
示される. この表の最下行は, “Delete bottom data”ボタンを押すことで削除することができる. 
この機能は, Step 3で後述する機能によって, 読み込んだデータが反映された表に後からデー
タが追加されることがあるために実装されている.  

 
Step 2: BOの条件設定 

Figure 7.2に, CSVファイルを読み込んだ後に表示される BOXVIAの GUIを示す. BOXVIA
で設定できる BOの設定を以下に示す.  
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1) Batch size – 一回の BOによって提案される入力の候補点の数. BOXVIAで BOの計算に
使用する GPyOptでは, Local penalization [218] と呼ばれるミニバッチ手法により, 一度
に複数の入力を提案することが可能である. ここでは, その提案される入力の数を設定
する. 

2) Acquisition type – 獲得関数の種類. BOXVIA では一般的によく用いられる EI 獲得関数
と LCB獲得関数 [62] が使用可能である.  

3) Jitter or weight – BOにおける活用と探索のバランス [1, 219] を制御するハイパーパラメ
ータ. EIでは Jitter, LCBではWeightと呼ばれ, 2.4.2節におけるとを意味する. BOXVIA
のデフォルトでは, GPyOptのデフォルト値である Jitter = 0.01, Weight = 2が設定される.  

4) Kernel function – GPRで使用されるカーネル関数 [179] の種類. BOXVIAでは, BOのた
めに一般的に使用される, Matérn5/2 カーネル, Matérn3/2 カーネル, Radial basis function 
(RBF) カーネルを含む, 7種類のカーネル関数が使用可能である.  

5) Maximize – 目的関数の最大化. このオプションにチェックを入れることで, BO は目的
関数を最大化する. チェックを入れない場合は, 目的関数を最小化する. 

6) Noiseless – GPRで予測される関数のノイズレス評価 [192]. このオプションにチェック
を入れると, 入力として与えたデータが誤差を含まないと設定され, 入力データが存在
する箇所の標準偏差が強制的に微小量として扱われる.  

7) Avoid re-evaluating – 同一入力データに対する再評価の回避. このオプションにチェッ
クを入れると, 既にデータが存在する場所は入力として提案されなくなる.  

8) Constraints – 制約条件の設定. 右辺が 0 となる不等式の形で, 提案される入力パラメー
タが満たすべき制約関数を, 代数形式で設定することができる. 算術演算子の書き方は
Python 言語に従う. 改行することで, 複数の制約条件を同時に課すことが可能である. 
制約を加えない場合は空白でよい. 

9) Axis property – “Axis name”に, CSVファイルから読みこまれた各パラメータの名前が表
示される. “Add”ボタンを押すことで, パラメータの名前を“Constraints”に挿入すること
ができる. “Range”では, 各入力パラメータが取りうる値の範囲を設定する. “Type”では, 
BOによって提案されるそれぞれの入力パラメータの値が連続的か離散的かを選択する. 
連続的に設定すれば, 入力パラメータは実数値で提案される . 離散的と設定すれば, 
“Stride”で設定する刻み幅で入力パラメータが提案される.  

獲得関数やカーネル関数の設定により, 最適化の結果が変化することには注意が必要であ
る. そのため, BOXVIAのデフォルト設定で最適化が失敗する場合は, これらの関数について
最適なものをユーザーが決定すべきである.  
以上の設定を入力し, “Run Bayesian Optimization”ボタンを押すことで, BO による最適化が

実行される. 
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Fig. 7.2 Graphical user interface showing a table displayed by importing a CSV file and the components 
for setting and running Bayesian optimization. 
 
Step 3: BOによって提案された入力パラメータの表示 

BO を実行して, 提案された入力パラメータが表に表示される. この表は編集することがで
き, 提案された入力に対応する出力を書き込むことができる. また, “Add suggest to input data”
ボタンを押すことで, この表のデータを Step 1 で説明した読み込みデータの表の最下行に追
加することができる. この機能を使用することで, 読む込むオリジナルの CSV ファイルを直
接編集することなく, BOによる最適化の反復を行うことができる.  
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Step 4: BOの結果の可視化 
d ≤ 2ならば, BOを実行することで得られる平均関数, 標準偏差, 獲得関数は 2Dグラフで

表示される. d = 2の場合, “3D surface”のスイッチを切り替えることで, グラフの種類を 2Dの
ヒートマップグラフから 3D表面グラフに変更できる. 

d ≥ 3ならば, グラフを表示する前に以下の設定を行う. “Display axis”では, 3Dグラフ構成す
る 3 つの軸を選択する. “Display data type”では, 平均関数, 標準偏差, 獲得関数のいずれの分
布を表示するかを, “Mean”, “StDev”, “Acquisition”から指定する. “None”を選択することで, 読
み込んだデータのみを 3D空間内にマーカーで表示することも可能である. “Display 2D plane”
では, “Display axis”で選択した 3つのパラメータのうち, さらに 2Dヒートマップとして表示
する断面の種類を選択する. 以上の設定を行った後に “Make / Reload graph”ボタンを押すこ
とで, グラフが表示される. グラフ表示後に, グラフ下部のスライダーを調整することで, 2D
断面の位置やカラーバーの範囲を設定可能である. また d ≥ 4 の場合は, 3 次元空間を構成す
る軸に選ばれなかったパラメータについて, スライダーで調整してグラフを表示することが
できる.  
 

7.3 使用例 

本節では, d = 1, 2, 5のサンプル CSVファイルをそれぞれ用意し, BOXVIAを使用して最適
化計算を行う 3 つの例を示す. サンプルとなる CSV ファイルは, 最適化問題のテスト関数の
一つである Styblinski–Tang function [220] を使用してランダムに作成する. Styblinski–Tang 
functionは, d個のパラメータ xi (i = 1, 2, …, d かつ −5 ≤ xi < 5) が, (x1, x2, …, xN) = (−2.903534, 
−2.903534, …, −2.903534)のとき最小値 f(x1, x2, …, xN) = −39.16599dとなる関数である. 

1つ目の例題として, d = 1のサンプルファイルを BOXVIAに読み込む. Figure 7.3に, BOを
実行して計算される, 平均関数, 標準偏差, 獲得関数それぞれの分布を可視化した結果を示
す. 上部のグラフにおいて, 緑色の線が平均関数を表し, ピンク色の領域が標準偏差の分布
を表す. CSV ファイルからインポートしたデータは青い点で, その中で最も良い出力が得ら
れているデータは緑色の点で示される. 下部のグラフは, 0から 1の範囲に正規化された獲得
関数の分布を表す.グラフ内に示される縦方向の赤い線が, 提案された入力パラメータを意味
する. 可視化により, BOは x1 = −3付近に最小値があることを予測している一方で, 獲得関数
は標準偏差が大きな領域で増加する. この可視化結果から, 入力パラメータが大域探索によ
って提案されていることが明確に読み取れる.  
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Fig. 7.3 Visualized distributions of one-dimensional mean function, standard deviation, and acquisition 
function. 
 

2つ目の例題として, d = 2のサンプル CSVファイルを読み込む. この例では, 入力となる 2
種類のパラメータ x1と x2について, “Constraints”に“x1**2 − x2**2 – 9”と書くことで, x1

2 + x2
2 ≤ 

9の制約条件を加える. Figure 7.4に, 2Dの平均関数, 標準偏差, 獲得関数を 2Dヒートマップ
グラフ(Fig. 7.4(a))および 3D表面グラフ(Fig. 7.4(b))で示す. BOによって提案されるデータは, 
赤い点または赤線でグラフ内に示される. 制約条件を加えたことで, 条件を満たさない探索
領域では獲得関数が強制的に 0となる. 2Dヒートマップグラフだけでなく, 3D表面グラフで
も可視化を可能としたことで, 分布が有する大小関係を直感的に理解できる. 
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Fig. 7.4 Distributions of two-dimensional mean function, standard deviation, and acquisition function 
visualized by BOXVIA. The distributions are graphed as (a) two-dimensional heat maps and (b) three-
dimensional surfaces. A constraint is added between the input parameters, x1 and x2 as x1

2 + x2
2 ≤ 9. 

 
 

Figure 7.5には, 読み込む CSVファイルが d = 5の場合の平均関数の可視化結果の例を示す. 
“Display axis”で x1, x2, x3を選択し, グラフ下部のスライダーを調整することで, x4 = x5 = −2.9に
おける x1, x2, x3を軸として構成される 3D空間内の平均関数が左側に表示されている. また図
の右側には, スライダーで設定された x1 = −2.2 の断面が示されている. この断面の位置は, 
左図において赤い平面で示される.  

Figure 7.6 に, 提案された入力パラメータが存在する 3D 空間内の平均関数, 標準偏差, 獲
得関数の分布をそれぞれ示す. これらの 3次元グラフのうち Fig. 7.6(a)および(b)に示すグラフ
は, x3, x4, x5を軸として構成され, (c)のグラフは x2, x4, x5で構成される. Fig. 7.6(a)は, “Make / 
Reload graph” ボタンを押すことで自動的に設定されるカラーバーの範囲で表示されるグラ
フであり, Fig. 7.6(b)は, カラーバーの範囲がスライダーによって任意に設定したことで得ら
れるグラフである. カラーバーの範囲を調整することによって, グラフの分布が閾値処理さ
れるため, ユーザーがより効果的に分布情報を得ることが可能である. 例えば, Fig. 7.6(b)に示
される獲得関数のグラフは, カラーバーの下限値を調整することで, Styblinski–Tang function
を最小化すると期待される領域がより明確に表されている. さらに, Fig. 7.6(c)に示すように, 
ユーザーは Fig. 7.5 に示す GUI を操作することで, グラフを構成する軸の種類を容易に変更
することができる.  
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Fig. 7.5 Graphical user interface showing a setting menu for visualization and the visualized three- and 
two- dimensional graphs. Sliders shown under the graphs enable to set a position of the red plane, color 
bar ranges, and values of axes that are not selected in “Display” axis, respectively. 
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Fig. 7.6 Distributions of the mean function, the standard deviation, and the acquisition function 
visualized by BOXVIA. The distributions in (a) are graphed in the default color range, and those in (b) 
are thresholded against the distributions in (a) by adjusting the range of the color bar. The distributions 
in (c) are graphed in a 3D space containing the same suggested input as in (a) and (b) but with differing 
axes from those in (a) and (b). 
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7.4 期待される社会的影響 

MI に代表されるように, BO は様々な分野研究への利用が拡大している. これまで多くの
BO ライブラリが開発されてきたが, 特に実験を主体とする研究者とっては, BO 利用のため
に必要となるコンピュータの計算環境構築やプログラミングの必要性が BO 利用をためらわ
せる要因となっている. BOXVIAは, コンピュータの計算環境構築やプログラミングを必要と
しないため, このような障害を一挙に取り除くことができる. BOXVIA のユーザーは, 1 つの
CSV ファイルを用意すれば, その他は簡単なマウスクリック操作といくつかの数値入力のみ
で BOXVIAの起動から最適化の実行, そして BOの結果の可視化までが可能である. さらに, 
BOXVIA の可視化機能により, ユーザーは解析されていない入力の分布や, 出力の改善が期
待できる入力の位置など, 多くの有用な情報を得ることができる. 特に多変量最適化問題に
対して BOXVIAを使用することは, 人間には想像しにくい高次元の目的関数の分布を理解す
る大きな助けとなる. BOXVIAによって BO利用が拡大することで, 多様な分野の研究が進展
することが期待できる. 例えば, 材料科学分野で近年注目を集める MI において BOXVIA を
用いれば, 新しく高性能な材料の迅速な開発を実現するだろう.  
 

7.5 結言 

BOのさらなる利用拡大を目指して, 世界初のBO用GUIアプリケーションであるBOXVIA
を開発した. 本章では, BOXVIA の仕様と機能を説明し, 使用例を示した. BOXVIA の持つ優
れた特徴を以下に示す.  
1) BOXVIAは, BOを実行するためのコンピュータの環境構築やプログラミングが不要である. 
そのため, 特に実験を主体とする研究者のように, コンピュータやプログラミングについ
ての専門知識を持たない人でも, BOXVIA を使用することで BO を容易に研究に取り入れ
ることが可能となる.  

2) BOXVIA により, BO の実行後に得られる平均関数, 標準偏差, 獲得関数を可視化できる. 
この可視化機能は 3 次元以上の最適化問題にも対応しており, 高次元の BO の実行結果可
視化機能は, 世界中に存在する BO用のライブラリやアプリケーションの中で, BOXVIAの
みが有する機能である. BO 実行結果の可視化機能は, 最適化する未知の目的関数について
の分布を研究者に提供し, 研究における新たな発見やさらなる進化をもたらすことが期待
できる.  
BOXVIA の普及により BO を容易に利用可能となれば, 材料科学における MI やプロセス

インフォマティクスの研究はさらに拡大し, 高性能な材料が効率的に開発されるようになる
ことが期待できる. さらに, 材料科学分野に限らず, 化学, 応用物理学, ロボット工学, 生命
科学, 医学などの様々な研究分野において, BOXVIA は BO による実験効率や実験計画の改
善・促進に貢献するだろう.  
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第 8章 

結論 
 
本研究では, 多結晶材料のミクロ組織の形成と変化を定量的に予測することを目的として, 

フェーズフィールド (PF) 法と, データ科学手法であるデータ同化やベイズ最適化 (BO) を
融合した, 新しい数値計算技術を開発した. PF シミュレーションを用いてミクロ組織を定量
的に予測するために必要となる, 実験観察が難しい初期状態や未知の材料パラメータを推定
するために, データ同化手法であるアンサンブル 4 次元変分法 (En4DVar) と PF 法を組み合
わせた En4DVar-PF モデルを開発した. さらに, より容易に PF モデルと組み合わせることが
可能で, かつ計算コストの低いデータ同化手法として, DMC-BO を開発した. そして, 開発し
た En4DVar-PFモデルや DMC-BOを, 固相焼結現象とエレクトロマイグレーション (EM) に
よるボイド移動現象にそれぞれ適用し, 多結晶ミクロ組織の形成や変化の予測に対しての有
効性を示した. 加えて, DMC-BO による推定結果の可視化や, BO の利用拡大を実現するため
に, BO用アプリケーション BOXVIAを開発した. 以下では, 各章で得られた詳細な研究成果
を総括する.  
第 2章では, はじめに固相焼結によるミクロ組織形成を予測するための PFモデルを説明し

た. 続いて, 本論文で新しく開発した, 多結晶配線内部での EMによるボイド移動を予測する
ためのマルチフェーズフィールド (MPF) モデルを説明した. その後, En4DVar-PF モデルや
DMC-BO の基礎となる, 4 次元変分法 (4DVar), En4DVar, BO についての理論をそれぞれ説明
した. 
第 3 章では, 固相焼結 PF シミュレーションを対象として, 本論文で開発した En4DVar-PF

モデルの検証を行った. 検証は双子実験と呼ばれる数値実験により行い, En4DVar-PF モデル
を用いて焼結粒子形状と粒界分布の状態と, 4 種類の材料パラメータを同時に推定した. 検証
ではまず, アンサンブル近似の精度を決定するアンサンブルサイズの最適な値を検討し, ア
ンサンブルサイズは 50が最適であることを示した. 次に, En4DVar-PFモデルで推定された状
態と材料パラメータの推定精度を検証した. その結果, 推定する材料パラメータの初期推定
値を決定するガウス分布の標準偏差の大きさに依存することを明らかにした. さらに, 時系
列観測データの時間間隔と観測データ数が材料パラメータの推定精度に及ぼす影響を調査し

た. 検証の結果, 時間間隔が広がり, 観測データ数が減少するほど, 推定精度が低下すること
が明らかになった. 一方で, 初期推定値を決定するための標準偏差を調節することや, 用い
る観測データの数を増やすことで, 観測データの時間間隔が大きくとも, 高精度な材料パラ
メータ推定が可能であることを示した.  
第 4章では, 従来手法である 4DVarよりも PFモデルへの実装が容易かつ, 第 3章で使用し

た En4DVar よりも低い計算コストで状態や材料パラメータの推定が可能な, 新しいデータ同



105 
 

化手法として DMC-BOを開発した. DMC-BOを検証するために, 第 3章と同じく固相焼結を
対象として双子実験を行った. はじめに, BO で行われる局所最適化と大域探索のバランスを
制御するパラメータが, 推定に要する計算コストや推定精度におよぼす影響を調査した. そ
の結果, 大域探索を重視するように制御パラメータを設定することで, 小さな計算コストで
妥当な精度の推定結果が得られることを実証した. また, En4DVar-PF モデルを使用した双子
実験を行い, 推定精度と計算コストの観点から DMC-BO と En4DVar を比較した. その結果, 
DMC-BO を用いた推定の計算コストは, En4DVar を用いた推定の計算コストの半分以下とな
り, その際に得られる材料パラメータの推定精度は, 高精度な状態推定が可能である妥当な
精度であることを明らかにした.  
第 5 章では, 本研究で新しく開発した, 多結晶配線内の EM によるボイド移動を予測可能

な MPF モデルを用いた数値シミュレーションを行った. はじめに, 開発した MPF モデルの
妥当性検証を行った. 単結晶配線内でのボイドの移動速度, 粒界におけるボイドの形状変化, 
粒界をボイドが通過する際のボイドと粒界の形状変化は, いずれも解析解や先行研究と一致
した. これにより, 開発した MPF モデルを使用したシミュレーション結果は妥当であること
を実証した. 続いて, 配線内の粒界でボイドの体積変化が生じる MPF シミュレーションを行
った. パラメトリックスタディの結果から, 粒界とボイド表面の原子拡散係数の比が, ボイ
ドが粒界で成長し, 断線に至るための重要な因子であることを明らかにした. さらに, 実施
の大規模集積回路 (LSI)に存在する配線形状を模した系におけるボイド移動シミュレーショ
ンを行った. その結果, MPF シミュレーションにより実験で観察された配線の断線位置を定
性的に再現した. この結果から, 本研究で開発した MPF モデルが, 配線の故障位置予測に有
効であることを示した.  
第 6章では, 5 章で使用した MPF モデルに DMC-BOを適用し, 配線が断線に至る前の, 配

線内粒界分布および初期ボイドの位置を推定した. 本章では実験データとして, 配線内のボ
イドを実験観察した走査型電子顕微鏡 (SEM) 像を用いた. 推定の結果得られた粒界分布と
初期ボイドの位置を使用したMPFシミュレーションは, 実験データと定性的に一致する位置
での配線の断線を再現した. ただし, 断線に至った際のボイドの形状は, 実験データの SEM
像に含まれるボイド形状とは差があり, さらなる改善の余地がある結果となった. したがっ
て, 粒界分布を推定するための条件を変更し, ボイドの形状をさらに正確に再現することは
今後の課題である. また, 本章の DMC-BO を用いた粒界分布推定を通して, 従来の 4DVar で
は推定することが難しいと考えられる, 評価関数が局所的にのみ勾配を持つような場合でも, 
DMC-BOを使用すれば推定を行うことが可能であることを示した.  
第 7 章では, 世界初の BO 用 GUI アプリケーションとして開発した, BOXVIA について説

明した. BOXVIAは, 従来の BO用 Pythonライブラリと異なり, コンピュータの計算環境の構
築や, プログラミングを必要とせずに BOの実行や結果の可視化が可能である. そのため, コ
ンピュータについての専門知識や, プログラミングについての習熟度に関わらず, 誰でも容
易に BOが利用可能である. 特に, これらのスキルを十分に有していないことから BOの利用
を躊躇していた, 実験を主体とする研究者に対しては, BOXVIAは BOの利用を促す強い動機
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となる . また , BO を実行することで得られる平均関数 , 標準偏差 , 獲得関数の分布を , 
BOXVIA を用いて可視化することで, BO の結果を理解することが容易となる. 特に, 実際に
実験プロセスの最適化を行う上で扱うこととなる高次元の最適化問題に対してBOXVIAを使
用し, その結果を可視化することは, BO 結果を理解し, 新たな発見を導くための大きな助け
となる.  
以上のように, 本論文では PFシミュレーションとデータ同化やBOを組み合わせることで, 

多結晶材料のミクロ組織の形成や変化の高精度予測を実現するための数値計算技術を開発し

た. そして各章において, 固相焼結および EM によるボイド移動を対象とした数値シミュレ

ーションを行うことで, 開発した技術の妥当性と, ミクロ組織予測の定量化への有効性を示
した. 本研究で開発した En4DVar-PFモデル, DMC-BO, EMによるボイド移動MPFモデル, そ
して BOXVIA は, いずれも MI による多結晶材料のミクロ組織の定量的予測に多大な貢献を
もたらすものである. 一方で, これらの技術はさらなる発展の余地が残されている. 例えば
固相焼結を対象としたデータ同化では, 未だ数値実験の段階に留まっているため, 今後は共
同研究グループとの連携により, 実実験データを利用した世界初のデータ同化に着手する予
定である. また, MPFモデルについても, さらに多様な物理現象を連成したモデルに発展する
ことで, より現実的なシミュレーション結果が得られるようになる. したがって, 本研究で
開発した数値シミュレーション技術やデータ科学手法を今後さらに発展させることで, 固相
焼結で作製される多結晶材料の機械的・電気的・磁気的特性の向上や, 大規模集積回路で使用
される多結晶金属配線の信頼性向上のために必要となる, ミクロ組織の制御指針の獲得や, 
開発プロセスの高速化・省コスト化の実現が期待できる.  
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⚫ 石井秋光, 山中晃徳, 加藤光章, 久國陽介, 廣畑賢治, エレクトロマイグレーションによ
るボイド移動のマルチフェーズフィールドモデリング, 日本計算工学会 第 23 回計算工
学講演会, B-03-03, ウインクあいち (愛知), 2018年 6月.  

⚫ 石井秋光, 山中晃徳, バンブー構造配線におけるエレクトロマイグレーションによるボ
イド移動の 3 次元シミュレーション手法の開発, 日本機械学会 第 31 回計算力学講演会, 
091, 徳島大学 (徳島), 2018年 11月. 

⚫ 石井秋光, 山中晃徳, L 字型銅配線におけるエレクトロマイグレーションによるボイド移
動のマルチフェーズフィールドシミュレーション, 日本計算工学会 第 24 回計算工学講
演会, F-13-05, ソニックシティ (埼玉), 2019年 5月.  

⚫ 石井秋光, 山中晃徳, 岡田雄輝, 山本明保, 多結晶型超伝導材料における固相焼結過程の
材料組織形成の 3 次元フェーズフィールドシミュレーション, 日本機械学会 第 32 回計
算力学講演会, 034, 東洋大学 (埼玉), 2019年 9月.  

⚫ 岡田雄輝, 山中晃徳, 石井秋光, 山本明保, フェーズフィールド法による焼結粒界形成の
拡散機構依存性の検討, 第 80 回応用物理学会秋季学術講演会, 19p-C213-1, 北海道大学 
(北海道), 2019年 9月.  

⚫ 石井秋光, 山中晃徳, 岡田雄輝, 山本明保, 多結晶型超伝導材料の微細組織形成予測のた
めの固相焼結フェーズフィールドシミュレーション, 日本計算工学会 第 25 回計算工学
講演会, 新型コロナウイルスの影響により第 25 回計算工学講演会論文集への掲載のみ, 
2020年 6月.  

⚫ 岡田雄輝, 山中晃徳, 石井秋光, 山本明保, 斉藤光, 波多總, in situ 観察とフェーズフィー
ルド法による固相焼結過程の比較研究, 第 81 回応用物理学会秋季学術講演会, 9p-Z27-4, 
オンライン, 2020年 9月. 

 



128 
 

⚫ 岡田雄輝, 山中晃徳, 石井秋光, 山本明保, 機械学習を用いた 3 次元固相焼結シミュレー
ションのパラメータ推定, 電気学会 金属・セラミックス/超電導機器合同 若手研究会「金
属・セラミックスセミナー」, MC-20-003, オンライン, 2020年 11月. 

⚫ 徳田進之助, 長谷川友大, 藤井陸太, 岡田雄輝, 石井秋光, 山中晃徳, 嶋田雄介, 波多總, 
山本明保, 機械学習を活用したKドープBa122多結晶バルクの合成プロセスの検討, 2020
年度秋季 第 100 回低温工学・超電導学会研究発表会, 3C-p04, 京都大学 (京都), 2020 年
12月.  

⚫ 菊池慎次郎, 長谷川友大, 德田進之介, 石井秋光, 山中晃徳, 山本明保, ベイズ最適化を
用いた高純度 Pドープ Ba122バルク超伝導体の合成, 電気学会 金属・セラミックス/超電
導機器合同 若手研究会「金属・セラミックスセミナー」, MC-21-014, ちよだプラットフ
ォームスクエア (東京), 2021年 12月. 

 

(4) 特許 

⚫ 山中晃徳, 石井秋光, データ同化装置、データ同化方法、データ同化プログラム、及びデ
ータ同化システム, 日本, 特願 2021-150483, 2021年 9月 15日, 出願中.  

 

(5) 各種受賞 

⚫ 日本機械学会 第 32回計算力学講演会, 日本機械学会若手優秀講演フェロー賞受賞 

⚫ 日本機械学会 第 32回計算力学講演会, Phase-Field Student Award 受賞 
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