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これまでの研究背景
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物質・材料データベース ミクロ、ナノスケール材料熱伝導特性

マテリアルズ・インフォマティクス
を用いた伝熱制御・熱電材料の
設計と開発



断熱材料：熱エネルギー有効利用のカギ
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従来の断熱材料は、大量な空気を含むことによって低熱伝導率を実現。

本研究の狙い：界面を利用して最小熱伝導率の限界を破る

界面熱抵抗



界面熱抵抗予測の難点
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マテリアルズ・インフォマティクス（機械学習）手法の試み

界面熱抵抗の関係要因分類 例

物理的な要因 界面両側材料の結晶構造、物性

化学的な要因 化学結合、新相の生成

材料的な要因 作製条件、界面構造

従来のモデリング手法ですべての要因を取り込むのは困難



マテリアルズ・インフォマティクスの特徴
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複雑な物理、化学プロセスを無視して、マルチスケール空間・時間で生
じた各材料事象間の相関性を見つけ出すことができる。

化学成分

プロセス条件

構造 特性物理・化学 物理・化学

機械学習

（アリゴリズムベー
スの相関性）

機械学習

（アリゴリズムベー
スの相関性）

機械学習
（アリゴリズムベース

の相関性）



マテリアルズ・インフォマティクスの三要素
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データ
（訓練、検証）

機械学習

（統計、モデリング、
予測、設計）

知識
（記述子、説明）

MATLABを利用
• 信頼性
• 効率性
• 使いやすさ



7

界面熱抵抗の機械学習モデル

10
-1

10
0

10
1

10
2

Experimental Value (10
-9 m 2

K/W)

10
-1

10
0

10
1

10
2

Pr
ed

ic
te

d 
Va

lu
e(

10
-9

m
2

K/
W

)

LSBoost Model, R
test

=0.92766

Y-J. Wu, L. Fang, Y. Xu, npj Computational Materials (2019) 56 https://doi.org/10.1038/s41524-019-0193-0



機械学習モデルを用いて
80,000種類以上の界面から
絞り出した高熱抵抗候補
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成膜しやすさや、界面安定性などを考慮し、
実験検証の対象として選択

Y-J. Wu, L. Fang, Y. Xu, npj Computational Materials (2019) 56 
https://doi.org/10.1038/s41524-019-0193-0

Bi/Siナノ複合薄膜を用いた実験検証

徐一斌 ウーイェンルー 後藤真宏 佐々木道子 特願 2018-1587
Y. Wu, et al., ACS Appl. Nano Mater., DOI: 10.1021/acsanm.8b00575

本研究の結果
λmin=0.16 W/Km

実測熱伝導率と既
知のナノ複合材料
との比較



マテリアルズ・インフォマティクスの課題
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研究された材料

材料空間

DBとして保管されたデータ

データ不足

目標特性

特性

成分、構造

少ないデータが材
料探索の方向性
を大きく左右する

データ品質問題



Small data 戦略
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記述子

物理、化学、経験

１．物理・化学・経験に基づいた
記述子選択

熱伝導率

音速

融点
ガラス転移

温度
原子間結
合力

２．データの相関性を利用した
データの代用、補完、転移学習

影響要因
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