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1. 研究背景と目的 

近年，ナノテクノロジー分野の進展に伴い，ナノスケール

材料評価技術も発展してきた．中でも，走査型トンネル顕微

鏡(Scanning Tunneling Microscopy: STM) (1)は，表面構造を原

子スケールで実空間イメージングできることから，ナノ構造

解析の基盤ツールとして，材料科学や半導体技術の分野で重

要な役割を担っている．一方，STM の観察対象は，試料表面

の局所領域に限定されるため，観察された局所構造の頻度や

分布を統計的に解析し試料全体の特性を把握するには，大量

の STM 像を取得し，それらを個別に解析する必要がある．

この作業を人が行うと，膨大な時間と労力を要するだけでな

く，個人の主観が解析解釈に影響する可能性がある． 

これらの課題解決に向けて，我々は，深層学習を活用し，

大量の STM 画像に含まれる特定の構造を効率的かつ正確に

検出・識別する技術を開発してきた．その結果，シリコン基

板上に吸着した鉛クラスターを原子レベルでサイズ識別し

ながら自動検出することに成功している．しかし，その検出

精度は不十分であり，学習データセットの質的改善や，機械

学習アルゴリズムの改良が求められる．そこで本研究では，

このような STM 画像の自動解析精度の向上を目的として，

機械学習アルゴリズムにおける損失関数の最適化を試みた． 

 

2. 研究方法 

図 1 に機械学習の検出対象として選定した，Si(111)-(7×7)

表面に付着した鉛クラスターの STM 像(2)を示す．データセ

ットに含まれる鉛クラスターは，そのサイズ(構成原子数)に

応じてPb𝑛(𝑛 = 1~6)に分類した．ただし，Pb5, Pb6は，深層

学習に必要なデータ数を満たさなかったため，本研究の対象

から除外した．機械学習のアルゴリズムには YOLOv5 (3)を使

用した．図 2に，YOLOにおける学習スキームの概要を示す．

実験では，STM 画像 80 枚を用意し，それを学習用データ 40

枚，検証用データ 22 枚，テスト用データ 18 枚に分割した．

また学習済モデルの汎化性能を向上させる目的で，学習用デ

ータには画像変換を用いたデータ拡張を施した(4)． 

YOLOv5 の損失関数には，Binary Cross-Entropy (BCE)関数

が標準搭載されている(5)．BCE は，汎用性と計算の容易さか

ら広く利用されているが，クラス不均衡問題や，難易度ばら

つき問題に直面する場合がある．そこで本研究では，最適な

損失関数の特定を目的に，BCE に加えて，難易度の高いサン

プルに焦点をあてて学習を強化できる Focal Loss (FL)関数(6)，

正例と負例の不均衡を緩和する特徴をもつ Asymmetric Loss 

(ASL)関数(7)，さらにクラスの分布に基づきバランスを取る

特徴をもつ Class Balanced Loss (CBL)関数(8)も適用し，これら

の STM データ解析に対する有効性を検討した． 

各損失関数を用いて学習させたモデルの精度評価には，適

合率，再現率，および mAP50 を用いた．適合率は，検出さ

れた対象のうち，正しく検出された割合を表す指標であり，

誤検出の少なさを評価できる．一方，再現率は，検出すべき

対象のうち，正しく検出された割合を示す指標であり，未検

出の少なさを評価できる．また，mAP50 は，適合率と再現率

のバランスを統合的に評価する指標であり，IoU（Intersection 

over Union）が 0.50 以上の場合の検出精度を示す． 

 

3. 結果 

3.1 BCE 関数で構築した学習済みモデルの STM 画像認識 

図 3 に，BCE 関数を用いて学習させたモデルにテスト用デ

ータを入力した際の出力例を示す．入力した STM 画像内に

は，Pb1, Pb2，また識別不可能な欠陥が含まれている.一方，

出力画像では、入力画像内に含まれる各構造が検出され，そ

の結果がラベルに表示されている．しかし，一部の鉛クラス

ター(図中の Pb3)が未検出である事例や，空格子欠陥がPb1と

誤検出される事例も確認された．以上の識別を複数枚の画像

Fig. 1 STM images of Pb clusters on Si(111)-(7×7) surface 

classified by size. Panels (a) to (f) correspond to Pb1, Pb2, 

Pb3, Pb4, Pb5, and Pb6, respectively(2). 

Fig. 2 Workflow of the machine learning model training process. 



に対して行い，適合率 ，再現率 ，mAP50 を統計的に評価し

た結果，それぞれ 0.66，0.60，0.705 と評価された. 

3.2 各種損失関数で構築した学習済モデルの精度 

表 1 に，3.2 節で述べた BCE 関数に加えて，FL 関数，ASL

関数および BCL 関数を用いて構築したモデルで精度評価を

行った結果をまとめる．結果から，ASL 関数と CBL 関数は

他の損失関数と比較して高い再現率と mAP50 を達成してい

ることが確認された．特に ASL 関数は再現率で最も高い値

（0.81）を記録し，検出漏れを最小限に抑える点で優れていた．

また，適合率は CBL 関数が最も高い値（0.711）を記録し，全

体的に最もバランスの取れた性能を示した．一方，Focal Loss

関数は再現率と mAP50 が他の損失関数と比べて低い値にと

どまり，全体的な性能は他の手法に劣る結果となった．また，

CB-FL モデルは，適合率が 0.745 を記録し，FL モデルからの

改善が確認されたが，再現率と mAP50 は BCE より劣り，そ

れぞれ 0.629，0.724 にとどまった．最後に，CB-ASL モデル

は適合率(0.751)と再現率 (0.817) の両方で最も高い値を記

録した．また，mAP50 においても 0.816 と，すべての損失

関数の中で最良の結果を達成した． 

 

4. 考察 

本研究では，各種損失関数のモデル性能に対する影響を確

認した．ASL 関数と CBL 関数は他の損失関数と比較して高

い性能をしめした．特に ASL の再現率は 0.81 と最も高い値

を記録し，検出対象を幅広く正確に捉える点で優れているこ

とが明らかとなった．一方，CBL 関数は適合率（0.711）と

mAP50（0.777）の両方で高スコアを達成し，バランスの取れた

性能を発揮した．これらの結果から，ASL 関数は未検出を最

小化したいタスク，および CBL 関数は誤検出と未検出の双

方を抑制したいタスクに適していると考えられる． 

一方，FL 関数は他の損失関数と比較して全体的に低い性

能を示した．特に再現率が 0.473 と最低値を示し，稀少クラ

スの検出が不十分であることが確認された．FL 関数は難し

いサンプルに焦点を当てる特性を持つが，その結果として簡

単なサンプルや頻出クラスの学習が十分に行われなかった

可能性がある． 

BCE 関数は適合率（0.66）と再現率（0.60）で一定の水準を維

持しているが，mAP50（0.705）は ASL 関数や CBL 関数に劣る

ことが確認された．この結果は，BCE 関数がクラス不均衡問

題に十分な対応がなされなかったことに由来すると考えら

れる． 

CB-FL モデルでは，適合率が FL モデルよりも改善し 0.745

を記録した．しかし，再現率やmAP50はBCEの値を超えず，

それぞれ 0.629，0.724 にとどまった．最後に，CB-ASL モデ

ルは適合率(0.751)および再現率(0.817)の両方で最も高い値

を記録した．また，mAP50 も 0.816 を記録し，今回採用した

損失関数の中で最良の結果を記録した．以上の結果から，

ASL 関数と CBL 関数は STM 画像解析タスクにおいて有効

な損失関数であると考えられる．特に，クラス不均衡が存在

する状況で，それぞれの損失関数が性能向上に寄与すること

が期待される．一方，FL 関数については，タスク特性に応じ

たハイパーパラメータの調整や適用方法の改善が今後の課

題となる． 

 

5. 結論 

本研究では，機械学習アルゴリズムにおける各種損失関数

の最適化による，STM データ解析の高精度化を目的とした．

BCE，FL，ASL，CBL に加え，クラスバランスを考慮した CB-

FL および CB-ASL の損失関数を用いたモデル性能を比較し

た結果，ASL関数とCBL関数が特に優れた検出精度を示し，

それらの STM 画像解析に対する有効性が確認された． 

また，CB-FL は適合率が FL よりも向上したものの，再現

率や mAP50 では BCE を超えず，クラスバランス補正のみで

は FL の課題を完全に克服できないことが示された．一方，

CB-ASL は適合率と再現率の両方で最高の性能を記録し，

mAP50 においても最良の結果を達成したことから，STM 画

像解析において非常に有望な手法であることが示唆された． 

今後は，さらに複雑な STM データへの対応や，特徴抽出

層の変更を含むモデル構造の改良を検討し，機械学習による

物体検出精度のさらなる向上を目指す．これにより，STM を

「局所的な高解像度情報」と「広範囲の統計情報」の双方を

取得可能な顕微鏡として発展させることが期待される． 
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