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研究成果の概要（和文）：機械学習分子動力学法は、近年発達が目覚ましい機械学習の技術を利用して高精度な
シミュレーションを低計算コストで実現する新手法である。本研究では、珪酸塩鉱物の一種であるトバモライト
の機械学習分子動力学法による物性評価に世界で初めて成功した。また、粘土鉱物の一種であるカオリナイトに
ついても機械学習分子動力学法によるシミュレーションに成功し、特に、既存のシミュレーション手法では再現
できなかった粘土鉱物の特徴的な微細構造の再現に成功した。さらに、既存のシミュレーション手法では計算コ
ストが高すぎたり精度が低すぎたりして再現できなかった粘土鉱物の構成原子の振動特性の実験結果の再現に世
界で初めて成功した。

研究成果の概要（英文）：Machine learning molecular dynamics (MLMD) is a new molecular simulation 
method with high accuracy and low computational cost. In this study, we succeeded in the MLMD of 
tobermorite minerals. In addition, we also succeeded in the MLMD simulation of kaolinite, one of the
 clay minerals. These simulations revealed the physical properties of these materials, which the 
existing methods failed to evaluate accurately. For example, the microscopic structure of the clay 
minerals and the vibrational property of the atoms in the clay minerals were evaluated by the MLMD 
successfully.

研究分野： 地球化学
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研究成果の学術的意義や社会的意義
本研究の成果により、珪酸塩鉱物に最新のシミュレーション手法である機械学習分子動力学法が適用可能であ
り、既存のシミュレーション手法を凌駕する性能が示された。本研究の結果は、多くの種類が存在する粘土鉱物
に対して機械学習分子動力学法シミュレーションによる詳細解析の基礎であり、この分野の今後の発展の礎とな
るものである。
粘土鉱物は環境中の汚染物質等を良く吸着するため、汚染物質等の環境中移動に大きく影響を及ぼすことが知ら
れている。多くの汚染物質の粘土鉱物への吸着様態を知るためには、実験だけでなくシミュレーションも不可欠
な手法となっており、本研究は、将来の汚染物質の詳細環境動態解析につながる。

※科研費による研究は、研究者の自覚と責任において実施するものです。そのため、研究の実施や研究成果の公表等に
ついては、国の要請等に基づくものではなく、その研究成果に関する見解や責任は、研究者個人に帰属します。
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１．研究開始当初の背景 
 
粘土鉱物は環境中に多く存在する層状物質で、その表面は原子スケールで平坦な構造を持って

いるため、固液界面の性質を調べるのに適している。実際、いくつか古典分子動力学法シミュレ
ーション研究が実施されており、粘土鉱物-水界面の物性の一部が明らかになりつつある。しか
し、古典分子動力学法は本来量子力学的な存在である原子やイオンを古典力学の質点とみなす
という非常に大胆な近似に基づいており、原子間の相互作用も“力場”と呼ばれる非常に簡単な
関数の組み合わせを用いている。力場はいくつかのパラメーターを含んでおり、そのパラメータ
ーは実験結果の一部を再現するように研究者の経験に基づいて調整されており、それらは「経験
的パラメーター」と呼ばれている。そのため、古典分子動力学法では、計算結果は “力場”に
強く依存する事が知られており、実際、先行研究では粘土鉱物-水界面の水分子の分布は力場に
依存することが報告されている。粘土鉱物のシミュレーションに良く用いられているシミュレ
ーション手法として、原子核だけを古典力学の質点と見做し、電子を量子力学的に扱う“第一原
理計算”がある。この手法は、力場とは異なり、経験的パラメーターを含まず、様々な物質に対
して高い精度で実験結果を再現することが知られているが、電子の量子力学計算を実施する必
要があるため、計算コストが高い。一般に、固液界面は大量の水とある程度の面積を持つ固体表
面のシミュレーションが必要とされるため、計算コストが高い第一原理計算で固液界面のシミ
ュレーションを実施した研究はまだない。 
近年、計算機の発展により機械学習の一種であるディープラーニングが実用的な技術となり、

様々な場面で用いられている。これらの最近の機械学習の発展は目覚ましいものがあるが、この
ブームの少し前、2007 年に、Behler と Parrinello によって、第一原理計算の結果を学習した人
工ニューラルネットワークを用いて、高精度な計算を低計算コストで実現する「機械学習分子動
力学法」が提案された[1]。この手法はいわゆるディープラーニングではなく、構造が単純な数
層の人工ニューラルネットワークを用いる手法であるが、これまでの研究でシンプルな構造の
人工ニューラルネットワークでも十分良い性能が得られることがわかっている。この手法は、人
工ニューラルネットワークの入力次元が原子種数に対して冪で増加するため、比較的少ない原
子種数(主に 2 種類程度)に対して適用されてきた。また、原子配置を入力とし、ポテンシャルエ
ネルギー（原子間の相互作用エネルギー）を出力とする人工ニューラルネットワークを構築する
ため、原子配置が単純な物質に主に用いられてきた。このような状況において、比較的多くの原
子種(4 種類以上)を含み、比較的複雑な形状を持つ珪酸塩鉱物、そしてその鉱物-水界面に機械学
習分子動力学法が適用された例はなく、その性能だけでなく、適用可能性すら不明な状況であっ
た。 
粘土鉱物-水界面における水分子の構造の実験研究については、主に X 線反射率法(X-ray 

reflectivity)が用いられており、この手法では表面から垂直方向への電子密度分布等が測定され
ている。一方で、近年、周波数変調原子間力顕微鏡 (frequency modulation atomic force 
microscopy)によって、より詳細な水分子の分布が測定されている[2]。しかし、粘土鉱物種や表
面に吸着したカチオンの種類等について系統的な測定は行われていなかった。 
 
 
 
２．研究の目的 
 
上記のような背景のもと、本研究では、粘土鉱物と粘土鉱物-水界面に対して機械学習分子動力

学シミュレーションを実施し、古典分子動力学法や第一原理計算では不可能だった、高精度な物
性評価、表面水分子の性質の解明を目的とした。また、周波数変調原子間力顕微鏡を用いて、粘
土鉱物-水界面の系統的な観測を目的とした。 
 
 
 
３．研究の方法 
 
本研究では、機械学習分子動力学法の教師データの作成に Vienna Ab initio Simulation 

Packge (VASP) [3]を用い、機械学習ポテンシャル（人工ニューラルネットワーク）の学習には、
オープンソースソフトウエアの n2p2 [4]を用いた。そして、学習済ポテンシャルを用いた機械
学習分子動力学シミュレーションには、Large-scale Atomic/Molecular Massively Parallel 
Simulator (LAMMPS) [5]に n2p2 の LAMMPS プラグインを組み合わせて使用した。計算は日本原
子力研究開発機構のスーパーコンピューターHPE SGI8600 を用いた。 
 周波数変調原子間力顕微鏡実験は京都大学および立命館大学で実施した。 
 



４．研究成果 
 
(1) 粘土鉱物-水界面については、まず、粘土鉱物と同じ珪酸塩鉱物であるトバモライト
(tobermorite)を対象に、機械学習分子動力学シミュレーションを実施した。水分子を含まない
元々のトバモライト構造について、3種類存在するトバモライト(9Å、11Å、14Å)の VASP によ
る NVT 第一原理計算分子動力学法シミュレーションを 300、500、1000K で実施した計算結果と±
5%変形を加えた構造の計算結果を教師データとした。また、トバモライト-水界面の教師データ
として、トバモライト 14Åを基に作成した小孔構造について、NVT 第一原理分子動力学シミュレ
ーションの結果に加え、バルクの水と氷の NVT 第一原理分子動力学法の結果を教師データに加
えた。これらの第一原理計算には Perdew–Burke–Ernzerhof (PBE) 一般化勾配近似交換相関汎関
数[6]を用いた。最終的に 78,514 のデータの 90%を教師データに、10%をテストデータとして学
習を実施した。また、学習に際して、エネルギーのみを学習した場合の機械学習ポテンシャルと、
エネルギーと力を同時に学習した場合の機械学習ポテンシャルを作成し、様々な物理量につい
て検証を行なった。まず、これらの機械学習ポテンシャルについて、テストデータに対する精度
検証を行ったところ、エネルギーのみの学習の場合もエネルギーと力両方の学習をした場合も、
エネルギーの誤差は同程度であったが、力の誤差については、後者が前者に対して 10 倍程度精
度が高いことがわかった。 
これらの機械学習ポテンシャルを用いて、トバモライトの格子定数を評価したところ、どちら

の機械学習ポテンシャルもほとんど差がなく、実験結果を良く再現することがわかった。一方で、
弾性定数について、第一原理計算の結果と機械学習ポテンシャルを用いた計算の結果を比較し
たところ、エネルギーと力の両方を学習した機械学習ポテンシャルと第一原理計算のずれは 10%
よりも小さかったのに対し、エネルギーのみを学習した機械学習ポテンシャルとのずれは最大
30%にも及んだ。さらに、体積弾性率、剛性率について第一原理計算結果との比較を行なったと
ころ、エネルギーと力の両方を学習した機械学習ポテンシャルは最大でも 15%程のずれであった
が、エネルギーのみを学習した機械学習ポテンシャルは最大約 105%ものずれが確認された。こ
れらの結果から、格子定数など、最安定の原子位置付近についてはエネルギーのみの学習で十分
に高精度な機械学習ポテンシャルが得られるが、機械的特性については力の学習が決定的に重
要であることがわかった。 
エネルギーと力を両方学習した機器学習ポテンシャルを用いて、トバモライト-水界面につい

て機械学習分子動力学シミュレーションを実施し、水分子の拡散係数を評価した。その結果、ト
バモライト表面付近の水分子は表面から十分に離れた水分子に比べて 0.15 倍程度拡散が遅いこ
とがわかった。この結果は、ケイ酸カルシウム水和物における水分子拡散係数の測定実験の結果
と無矛盾であることが確認された。 
以上の結果から、トバモライトの機械学習ポテンシャルについて、機械的特性を含め、様々な

物理量を高い精度で評価するためには、エネルギーだけではなく、力も同時に学習する必要があ
ることがわかった。そのように構築した機械学習ポテンシャルはトバモライトの格子定数や機
械的性質だけでなく、トバモライト-水界面において、水分子の拡散について、実験結果と無矛
盾な計算結果を与えることがわかった[A]。 
 
(2) 本研究では、カオリナイト(kaolinite)粘土鉱物について、機械学習分子動力学シミュレー
ションを実施した。粘土鉱物のシミュレーションには第一原理計算と古典分子動力学法がよく
用いられている。しかし、第一原理計算は計算コストが高いため、大きな系における静的な物理
量の評価や長い時間の動的計算が難しい。例えば、カオリナイト中のヒドロキシ基(OH 基)の振
動モードの評価は長時間のシミュレーションが必要であるため、第一原分子動力学法ではうま
く評価できないことがわかっている[7]。一方、粘土鉱物の数値シミュレーションには、ClayFF
力場[8]を使った古典分子動力学法がよく用いられている。古典分子動力学法は計算コストが低
いため、大きな系における静的な物理量の評価や長い時間の動的計算が可能である。しかし、
ClayFF 力場はカオリナイトに似た粘土鉱物（葉蠟石、pyrophillite）の、カオリナイトと共通す
るミクロスケール構造をうまく再現できなことが知られている[9]。つまり、粘土鉱物の性質を
全てうまく説明できる既存の手法（第一原理計算、古典分子動力学法）は存在しない。 
本研究では、異なる汎関数を用いた第一原理計算の結果を教師データとして 2 種類の機械学習

ポテンシャルを構築し、カオリナイトの物理量を評価し、比較した。一つは、最もよく用いられ
る汎関数である PBE 交換相関汎関数、もう一つは SCAN (strongly constrained and 
appropriately normed)メタ一般化勾配近似交換相関汎関数[10]で教師データを作成した。SCAN
は汎関数が満たすべき条件を全て満たすように作られており、最近注目を集めている。カオリナ
イトの格子定数について評価したところ、SCAN 汎関数第一原理計算の結果を学習した機械学習
ポテンシャルの方が実験結果とのずれが小さかった。また、古典分子動力学法では再現できなか
ったミクロスケール構造についても、SCAN 汎関数第一原理計算の結果を学習した機械学習ポテ



ンシャルの方が実験結果とのずれが小さかった。そして、2つの機械学習ポテンシャルと ClayFF
力場を用いた古典分子動力学法計算によって、ヒドロキシ基の振動モードを評価し、実験結果と
比較した。これらの手法のうち、古典分子動力学法による評価は実験結果と大きく乖離していた。
また、機械学習ポテンシャルを用いた計算はどちらも良く実験結果を再現していたが、微細なス
ペクトル構造まで見ると、SCAN 汎関数第一原理計算の結果を学習した機械学習ポテンシャルの
方がより良い結果であった。以上から、SCAN 汎関数第一原理計算の結果を学習した機械学習ポ
テンシャルは第一原理計算や古典分子動力学法ではうまく再現できない実験結果を再現するこ
とがわかった[B, C]。 
本研究では、周波数変調原子間力顕微鏡実験による白雲母(muscovite)表面における水分子分布

の測定も実施した。特に、白雲母表面のカチオンをカリウムからセシウムに変え、その違いを評
価した。しかし、系統的な違いを明確にできず、また、機械学習分子動力学法による白雲母表面
評価がまだ実現しておらず、実験と理論の比較ができなかったため、測定結果の是非について明
確に至らなかった。 
粘土鉱物とは直接関係ないが、機械学習分子動力学法を応用して自己学習モンテカルロ法を開

発した[D, E]。この手法は様々な物質に対して有効であり、もちろん、粘土鉱物や粘土鉱物-水界
面にも適用可能である。 
本研究において、世界で初めてトバモライトとカオリナイトの機械学習ポテンシャルの作成に

成功し、さらに、そのポテンシャルが既存の第一原理計算や古典分子動力学法で再現ができなか
った物理量について、良い精度で再現に成功した。一方で、最初の目標であった粘土鉱物の表面
上の水分子分布の微細構造の解明には至らなかった。その理由の一つは、機械学習ポテンシャル
の作成のためには、当初予想していたよりも多くの教師データが必要であることがわかり、ポテ
ンシャル作成に時間がかかってしまった事が挙げられる。今後は、本研究の研究結果を基に、粘
土鉱物の表面上の水分子分布の微細構造の解明を目指す。 
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