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実験と計算の融合による固相焼結挙動の高精度予測

石 井 秋 光

. は じ め に

焼結は，粉末状の原料を加圧成型した後，融点以下の温度

で熱処理することで多結晶材料を作製する技術である．焼結

は比較的シンプルなプロセスであり，原料粉末さえ用意でき

れば様々な配合や形状で材料を作製できるため，粉末冶金や

セラミックス分野のみならず，全固体電池，永久磁石，超伝

導材料などの材料作製にも用いられている．近年では，金属

3D プリンターの基盤技術としても注目を集めている．

焼結によって作製された材料は多結晶であるため，材料の

機械的，電気的，磁気的特性は内部のミクロ組織に強く依存

する．焼結過程では，加圧成型体の相対密度が加熱時間の経

過とともに上昇する「緻密化」と呼ばれる特有の現象が発生

する．典型的には，加熱前の加圧成型体の相対密度は50～

60程度であり，十分な時間の熱処理を行えば相対密度は

ほぼ100まで上昇する．しかしながら，材料の種類や組

成，粒成長抑制とのトレードオフによる熱処理時間への制約

などの要因により，相対密度が100まで上昇しない場合も

多い．すなわち，材料内部に気孔が残留し，この気孔の有無

や量は材料特性に強く影響を及ぼす．したがって，ミクロ組

織の形成・変化および緻密化挙動を正確に予測・制御するこ

とは，焼結部材の高特性化を実現するために不可欠である．

実験観察技術の進歩により，固相焼結挙動を 3 次元かつ

非破壊でその場観察することが可能となっている(1)(2)．一

方，実験のみでは明らかにすることが難しいメカニズムの解

明や，任意の条件下での焼結挙動を予測するために，数値シ

ミュレーションを用いた研究も多数行われている．特に，複

雑な界面移動を比較的容易かつ精度良く予測可能なフェーズ

フィールド(Phasefield: PF)法(3)を用いた焼結シミュレー

ションは，この20年で活発に研究されてきた(4)(6)．しかし

ながら，PF 法は連続体モデルに基づく手法であるため，高

精度な予測結果を得るためには正確な材料の物性値やパラメ

ータ(原子拡散係数，界面エネルギー，界面易動度など，以

下ではこれらを総称して材料パラメータと呼ぶ)が必要であ

る．材料パラメータが不正確な場合，予測精度は低下し，そ

もそも計算に必要な材料パラメータがすべて揃っている材料

は限られている．材料パラメータは，実験や第一原理計算，

または分子動力学シミュレーションなどから同定することが

できるが，すべての未知の材料パラメータを実験や計算で取

得するのは非常に時間のかかるタスクであり，現実的ではな

い．

そこで筆者らの研究グループでは，固相焼結に「データ同

化」(7)を適用することで，上記課題の克服を目指した．デー

タ同化とは，実験データと数値シミュレーションをベイズ推

論に基づいて融合することで，数値シミュレーションの予測

精度の向上や未知パラメータの推定が可能なデータ科学技術

である．筆者らは，Cu ナノ粒子を対象として固相焼結のそ

の場観察および PF シミュレーションを実施し，独自に開発

したデータ同化手法を用いて両者を融合した．その結果，複

数の未知材料パラメータの同時推定を通じて，実験で観察さ

れた固相焼結挙動を PF シミュレーションで忠実に再現する

ことに成功した．本稿では，この筆者の最新の研究成果(8)に

ついて，実験・シミュレーション・データ同化のそれぞれの

手法と，得られた成果について紹介する．

. Cu ナノ粒子固相焼結の実験観察

データ同化を行うためには，時系列の実験観察データが必

要となる．また，実現象を予測するためには，3 次元のデー

タを得ることが望ましい．そこで本研究では，走査透過電子

顕微鏡(Scanning transmission electron microscopy: STEM)

を用いて，約20個の Cu ナノ粒子からなるクラスターについ

ての固相焼結中の 3 次元的な時系列変化をその場観察し
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図 1 (a) STEM を用いた観察により得られた Cu ナノ粒子焼

結の時系列 3 次元データ．(b) データ同化用にノイズ除

去を施した後の時系列データ．
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た．焼結が進行しない200°Cを待機温度とし，この温度下で

TEM ホルダーを－62°から62°まで 2°ごと傾斜させながら観

察することで，傾斜角ごとの高角度散乱暗視野(Highangle

annular darkfield: HAADF)像を取得した．その後，傾斜シ

リーズデータを 3 次元再構成した．待機温度での観察と焼

結の進行を交互に行い，焼結を進行させる際はターゲット温

度まで急速加熱して 5 秒保持した後，待機温度まで急冷し

た．焼結は55秒行い，ターゲット温度は370°Cから420°Cま

で段階的に上昇させた．さらに詳細な実験条件については文

献(1)(8)を参考にされたい．

図(a)には，3 次元再構成した時系列の実験観察データ

を示す．低温かつ短時間の加熱であるため，著しい緻密化や

粒成長は見られないが，初期状態で存在した粒子間の空隙の

縮小・消失が確認できた．観察された Cu ナノ粒子(コア粒

子)の平均粒径は 150 nm であった．粒子の表面は，低温焼

結を促進させる焼結助剤として機能する 10 nm 以下の微細

粒子(シェル粒子)で覆われている(1)が，今回のその場観察で

は，コア粒子のみが観察された．データ同化には，画像処理

技術を応用したノイズ除去を施したボクセル形式のデータ

(図 1(b))を使用した．

. 固相焼結フェーズフィールドモデル

固相焼結の PF モデルはこれまでに数多く提案されている

が，本研究では最も基礎的でシンプルながらも，焼結中に生

じるミクロ組織変化と緻密化を同時に予測することが可能な

Wang(5)の固相焼結 PF モデルを使用した．使用した PF モ

デルについて以下に概説する．

解析対象とする系内部の任意の座標の状態を表す変数とし

て，焼結体の有無を表す変数 r と，多数の焼結粒子を区別

するための変数 hi(i は粒子番号)を定義する．系内部では体

積保存が成り立つことを仮定するため，r は積分値が時間変

化しない保存量として扱う．一方で各粒子は焼結中に体積変

化するため，hi は非保存量として扱う．粒子の内部では(r,

hi)＝(1, 1)，焼結体の外部の気相では(r, hi)＝(0, 0)であ

り，焼結体の表面では r と hi がそれぞれ 0 から 1 に滑らか

に変化する．また本モデルでは粒子は単結晶であることを仮

定し，粒子同士の界面を粒界として扱う．粒界では r＝1 か

つ複数の hi が 0 から 1 に滑らかに変化する．すなわち，r

と hi の分布はそれぞれ焼結体形状と粒界分布を表現する．

系の全自由エネルギー F を，r と hi を用いて次式で定義

する．

F＝fV
{fbulk(r, hi)＋

k2
r

2
|:r|2＋∑

i

k2
h

2
|:hi|2} dV ( 1 )

ここで，fbulk 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, 3 項は，それぞれ r と hi についての勾

配エネルギー密度であり，kr と kh は勾配エネルギー係数で

ある．熱力学第二法則に基づき，全自由エネルギー F が時

間と共に単調減少するように r と hi の時間発展方程式を導

く．r の時間発展方程式は，CahnHilliard 型の発展方程

式(9)に，固相焼結中に生じる粒子の剛体運動を考慮するため

の移流項を加えた次式で表す．

&r
&t
＝:･(Mr:

dF

dr
－r∑

i

ni) ( 2 )

ここで，ni は i 番目の粒子の剛体運動を表現するための移流

速度である．この移流項が加わることで，緻密化が再現され

る．Mr は焼結体形状変化の速さを決定するモビリティであ

り，次式で決定される．

Mr＝
Vm

RT






　

Dvolh(r)＋Dvap{1－h(r)}

＋Dsurfr2(1－r)2＋Dgb∑
i
∑
j≠i

hihj






( 3 )

ここで，Dvol, Dvap, Dsurf, Dgb がそれぞれ粒子内部・粒子外部

(気相)・粒子表面・粒界での原子拡散係数である．Vm はモ

ル体積，R は気体定数，T は絶対温度である．拡散係数はア

レニウスの式で決定されることを仮定した．また，hi の時

間発展方程式は，AllenCahn 型の発展方程式(10)に移流項を

加えた次式で表される．

&hi

&t
＝－Mh

dF

dhi

－:･(hini) ( 4 )

ここで，Mh は粒界の易動度を決定するモビリティである．

移流速度 ni は，以下の式で表されるように，並進速度と

回転速度の和として定義する．

ni＝
mtr

Vi

Fihi＋
mro

Vi

Ti×[r－rc, i]hi ( 5 )

ここで，mtr と mro は粒子の並進運動と回転運動のモビリテ

ィである．Fi と Ti は i 番目の粒子に作用する力とトルクで

ある．Vi と rc, i はそれぞれ i 番目の粒子の体積と重心位置を

表す．Fi は次式で定義した．

Fi＝fV

kst∑
j≠i

(r－r0)〈hihj〉[:hi－:hj]d3r＋Fex
i ( 6 )

ここで，kst は粒子同士が接触した際に生じる力の大きさ

と，粒界での空孔過飽和を関連付ける剛性係数である．

〈hihj〉は任意の座標が粒界かどうかを判定する演算子であ

る．式( 6 )の右辺第一項は Wang によって提案されたもの

であり，粒子同士が接触している場合に粒子に働く力をモデ

ル化したものである．一方で Fex
i は本研究で独自に導入した





図 2 非逐次データ同化手法の概念図．
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力であり，粒子がわずかに離れている場合でも，互いに引き

合うような微小な力を生じさせる．2 章で述べたように，実

験で用いた粒子はコア粒子の表面を微細なシェル粒子が覆う

ように分布していたが，シェル粒子については実験データに

含まれなかった．そのため，実験データではわずかに離れて

いるように見える場所も，実際にはシェル粒子を介して粒子

同士が接触している可能性があった．この可能性を考慮して

Fex
i を導入した．本研究では，Fex

i をファンデルワールス力

の式の形で定義することで，数 nm 程度離れている場合にの

み微小な力が働く効果を再現した．

式( 2 )と( 4 )は，有限差分法を用いて解いた．ここで，

有限差分格子の位置を図 1(b)に示した実験データのボクセ

ル座標と一致させることで，実験データと同座標のシミュレ

ーション結果を取得した．

比較的物性値が明らかな Cu であっても，400°C程度の低

温での粒界拡散係数は未知であり，ni を計算するために必要

なパラメータの値も不明である．そこで本研究では，特に焼

結中の構造変化に強く寄与する，7 つの材料パラメータ(表

面および粒界の拡散係数の前指数因子 D0
surf, D0

gb および活性

化エネルギー Qsurf, Qgb と，Mh, mtr, kst)をデータ同化で推定

した．

. データ同化手法

データ同化手法には，アンサンブルカルマンフィルタや粒

子フィルタが代表的な逐次データ同化手法と，4 次元変分法

やアジョイント法などの非逐次データ同化手法が存在す

る(7)．いずれの手法も長所と短所を持つが，焼結は熱処理時

間の経過と共に段階が初期(ネック成長)・中期(緻密化)・後

期(粒成長)と遷移するため，時系列データ全体の変化の過程

を考慮する非逐次データ同化手法が適していると考えた．

ベイズ推論に基づくデータ同化では，対象とする系の状態

とその時間発展を表現するために，状態ベクトル xt と観測

ベクトル yt を定義する．xt は時刻 t(0ttend)におけるシ

ミュレーションのデータをまとめた状態ベクトルであり，本

研究のように未知のパラメータを推定する場合には，推定対

象のパラメータも xt に含む(このときの xt は拡大状態ベク

トルと呼ばれる)．yt は実験データをまとめたベクトルであ

る．本研究の場合は，xt は計算領域内すべての座標の r と

hi，および推定対象の 7 種の材料パラメータ D0
surf, D0

gb, Qsurf,

Qgb, Mh, mtr, kst で構成される．一方で yt は，図 1(b)に示し

たボクセルデータで構成される．xt には数値シミュレーシ

ョンに由来する誤差が，yt には実験に伴う誤差が必ず含ま

れる．これらの誤差が独立でガウス分布に従う確率変数であ

ると仮定すると，xt と yt をガウス分布型の確率密度関数

(Probability density function: PDF)として扱うことができ

る．

ここで図に，非逐次データ同化手法の概念図を示す．xt

と yt が PDF で表される場合，0ttend における xt と yt の

「データのずれ」は最尤推定法に基づいて次式で表される．

J(x0)＝
1

2
(x0－xb

0)TB－1(x0－xb
0)

＋
tend

∑
t＝0

1

2
(Ht(xt)－yt)TR－1

t (Ht(xt)－yt) ( 7 )

ここで xb
0 は，データ同化を行う前に任意の方法で設定した

シミュレーションの初期状態であり，第一推定値とも呼ばれ

る．B と R はそれぞれ，背景誤差共分散行列と観測誤差共

分散行列であり，xb
0 および yt に含まれる誤差を表す．

Ht(･)は xt から yt と比較可能な量，つまりシミュレーショ

ン結果から実験データと比較可能なデータを取り出すための

演算子である．本研究の場合は，実験で焼結体の形状データ

のみが得られているため，xt の要素の中から r のみを取り

出す働きをする．式( 7 )は評価関数またはコスト関数と呼

ばれ，J(x0)が小さいほど Ht(xt)と yt のずれが小さいことを

意味する．したがって，この J(x0)が最小となる xa
0 が最適

な推定値である．言い換えれば，非逐次データ同化手法は

J(x0)の最小化問題を解くことで最適なシミュレーションの

初期状態 xa
0 を見つける手法である．

一般的な非逐次データ同化手法(4 次元変分法・アジョイ

ント法)は，J(x0)を最小化するために勾配 :J(x0)を導出

し，勾配法などを用いて xa
0 を探索する．しかしながら，

:J(x0)の導出には非常に複雑な計算が必要であり，大きな

計算コストと記憶容量を必要とする(11)．そこで筆者らは，

勾配を使わず効率的に J(x0)を最小化するために，J(x0)の最

小化計算にベイズ最適化(Bayesian optimization: BO)(12)を

応用することを着想した．BO はブラックボックス最適化に

使われる数理最適化手法であるため，目的関数の勾配を必要

としない．また，比較的少ない試行回数で最適解が見つか

り，局所解にも陥りにくい手法である．筆者らは BO を用い

た非逐次データ同化手法 DMCBO (Data assimilation

method Minimizing Cost function using BO)(13)を開発し，そ

の有効性を実証した．本研究では，DMCBO のアルゴリズ

ムに TPE(Treestructured Parzen Estimator)(14)を採用す

ることで推定精度を向上させた発展版手法の DMCTPE(15)

を使用した．
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図 3 評価関数の最小化反復過程における (a)(g) 材料パラメータの推定値および (h) 評価関数の変動．(a)(d) 表面拡散係数お

よび粒界拡散係数の前指数因子および活性化エネルギー．(e) 粒界易動度を決定するモビリティ．(f) 並進運動モビリテ

ィ．(g) 剛性係数．(h) の実線は反復計算中に得られた J(x0)最小値の推移を示す．

図 4 (a) データ同化で推定した材料パラメータを用いた PF
シミュレーション結果．(b) 文献値(16)の表面拡散係数

を用いた PF シミュレーション結果．
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. 固相焼結挙動の高精度予測

時刻 t＝0 s から 55 s まで 5 s ごとに得られた実験データ

のうち，t＝0 のデータを固相焼結 PF シミュレーションの初

期状態の作成に使用し，それ以外のデータをデータ同化に使

用した．初期状態を実験データから作成したため，初期状態

の粒子分布と粒界分布は既知であると仮定した．そのため，

J(x0)の最小化のために最適化される初期状態の拡大状態ベ

クトル x0 の要素のなかで，実際に最適化された要素は推定

した 7 種の材料パラメータのみである．

初期状態 x0 を用いた PF シミュレーションの実行，J(x0)

の評価，J(x0)の最小化計算を 1 サイクルとして，このサイ

クルを反復することで xa
0 を得た．PF シミュレーションの

詳細な設定は文献(8)を参照されたいが，空間的・時間的ス

ケールは実験データと同じとした．

図に，J(x0)を最小化する反復過程における，7 つの材

料パラメータの推定値((a)～(g))，および J(x0)((h))の推

移を示す．図 3(a)～(g)の縦軸の範囲が，本研究で設定した

TPE による最適パラメータの探索範囲を表している．約150

回の反復までの前半部では，比較的広い範囲で最適なパラメ

ータの探索が行われているが，後半になると推定値のばらつ

きは小さくなり，推定値を連続的に変化させることで 7 つ

の材料パラメータの最適な組み合わせを探索している．この

ふるまいの変化は，TPE のアルゴリズムで自動的に行われ

る．反復回数が300回以上になると J(x0)の最小値の更新が

ほとんど見られなくなったため，反復は400回目で終了させ

た．

J(x0)が最小となったのは308回目の反復であり，その時に

推定された材料パラメータの値は，D0
surf＝3.71×10－7 m2/s,

Qsurf＝1.46×105 J/mol, D0
gb＝2.26×10－6 m2/s, Qgb＝1.63×

105 J/mol, mtr＝3.78×10－21 m5/(Js), Mh＝1.28×10－10 m3/

(Js), kst＝1.74×106 N/m2 であった．図(a)に，これらの推

定されたパラメータを使用した PF シミュレーションの結果

を示す．この結果は，データ同化を行うことで PF シミュレ

ーションにより実験データ(図 1)を忠実に再現できたことを

示している．

推定値がデータ同化対象の系に依存しない値であることを

確かめるために，同じ実験条件で別の Cu ナノ粒子クラスタ

ーの実験データを取得し，PF シミュレーションと比較した

(図)．この視野についてはデータ同化を行わず，シミュレ
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図 5 別視野での Cu ナノ粒子焼結の (a) 実験データと (b)

PF シミュレーション結果．PF シミュレーションは図 4
の系でのデータ同化から得られた材料パラメータを使

用した．
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ーションには前述の推定値を用いたが，焼結挙動は高精度に

予測された．この結果から，本研究で得られた材料パラメー

タの推定値は，少なくとも同じ実験条件から得られる焼結挙

動を Wang の PF モデルで忠実に再現することが可能な値で

あることが示された．

推定した材料パラメータの中で，低温域での Cu の表面拡

散係数については文献値が存在する(16)．そこで得られた推

定値と文献値を比較すると，推定値は文献値よりも 3 桁程

度小さかった．しかしながら，文献値を用いた PF シミュレ

ーションの結果は，実験データと大きく乖離する(図 4

(b))．このような差が表れた理由の一つは，実験データや

PF モデルの不完全性にあると考えられる．本研究で使用し

た実験データはシェル粒子が含まれておらず，PF モデルも

基礎的なモデルを採用している．今後さらに実験を改良する

と同時に，PF モデルを発展させることで，より物理的妥当

性が高い材料パラメータが得られるようになると期待でき

る．また一方で，推定値の妥当性よりも現象の再現や予測を

重視するならば，不完全性を有する実験データ・PF モデル

であっても，データ同化が有効に働くことも強調しておきた

い．

. お わ り に

本稿では，データ同化を用いて固相焼結の時系列その場観

察実験データと PF シミュレーションを融合することで，未

知の材料パラメータを推定し，実験観察された焼結挙動を忠

実に再現・予測可能なシミュレーションを実現した研究成果

を紹介した．本研究で確立したデータ同化のアプローチを基

盤とし，今後，実験と計算の両面でさらなる発展を続けるこ

とで，焼結体の構造やミクロ組織の高精度予測技術の発展に

貢献できると期待される．

本研究の成果は，東京農工大学 山中晃徳 教授，山本明保

准教授，九州大学 波多聰 教授，斉藤光 准教授，ならびに

関連研究室の学生の皆様との共働によって得られたもので

す．皆様の多大なるご協力とご尽力に，ここに記して謝意を

表します．最後に，本研究は JSTCREST「超伝導インフ

ォマティクスに基づく多結晶型超伝導材料・磁石の開発」

(JPMJCR18J4)の支援受けて実施されました．関係各位に

深く感謝いたします．
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