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第1章 序論 

1.1 研究背景 

1.1.1 カーボンナノチューブの構造と物性の関係 

カーボンナノチューブ(CNT: Carbon Nanotubes)は，炭素の sp2結合で構成され

た原子一層分の厚さのグラフェンシートを円筒状に丸めた単純な構造の物質で

あり，高い電子移動度や電流耐性，高引張強度など多くの有用な物性を持って

いることから，幅広い分野で応用が期待されている． 

これらの物性には CNT がもつ構造的な特徴が寄与しており，一本の CNT の

場合では，同軸円筒グラフェンシートが多層となった構造の層数は機械強度な

どに寄与している．単層 CNTでは，構成するグラフェンシートの巻き方により，

軸と垂直円周方向のイオンポテンシャル周期を反映したバンド構造をとるため

に金属・半導体性質を分ける．複数の CNTが集積した場合では一本一本の向き

が揃っているかを示す配向性や，単位体積あるいは単位面積当たりの本数であ

る本数密度などがあり，CNTフォレストと呼ばれる CNTが基板上に垂直高密度

に合成された CNT 構造体では，可視光から赤外領域での反射率が密度に依存し

て吸収率が変化することや，CNT の向きが電磁波の電界の振動方向と一致した

ときに共振して長波長域で反射率が高くなることが報告されている [1]． 

CNT の応用デバイス開発において優れた物性を引き出すためには，特性制御

の手法に加えて構造と物性の相関を解析することも重要である． 

CNT の構造解析には，ラマン分光法による光学的な応答を解析する手法や電

子顕微鏡を使って構造を直接観察する手法がある．ラマン分光法では CNTへの

入射光に対する散乱光の波長シフト（ストークスシフト）をもとに結晶性を評価

できる．電子顕微鏡を使った手法は電子線を用いた撮像の仕組みによって分け

られる．透過型電子顕微鏡(TEM: Transmission Electron Microscopy)を用いた方法

では数 nm 以下の領域を観察できるため，CNT の一本一本を観察し層数や欠陥

などを評価できる．走査型電子顕微鏡(SEM: Scanning Electron Microscopy)を用い

た方法では数 nm から数百 μm の領域を観察できるため，CNT の集合体を観察

し密度や配向性などを評価できる． 

CNTフォレストの構造解析において，配向性や密度，成長高さの解析には SEM

が用いられており，SEM での CNTフォレストの断面画像を撮影したのち，各種

画像解析ソフトを用いて評価される．この画像解析ソフトではフィルタリング

やフーリエ変換などの画像処理を用いて CNTのエッジを検出し，上記の配向性・

密度・成長高さなどの構造を定量的に評価している． 
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しかし，この SEM 画像の解析手法では，解析時に設定するパラメータによ

って解析結果が大きく変化するため，パラメータチューニングに慣れている人

と初心者で解析の結果が変わったり，解析に時間がかかったりなど解析者への

負担と依存が大きいこと，そして解析結果から物性との相関を直接解析するこ

とができないという課題があった． 

 

1.1.2 機械学習の材料開発の分野への応用 

機械学習は既知のデータを用いて自身で性能を改善していく学習アルゴリズ

ムおよびそのアルゴリズムが実装されたモデルであり，応用指向の強いデータ

分析手法として利用されている．身近なものでは，工学の分野に限らず広く利用

されている，実験条件と得られた結果の関係を導く最小二乗法がある． 

近年ではコンピュータの処理能力の大幅な向上と，インターネットの発展に

よりあらゆる情報へのアクセスが可能になり大量のデータを扱えるようになっ

たことで，計算量の多いアルゴリズムの導入や汎化性能の高いモデルを作れる

ようになったため社会への活用が始まっている．日常生活では，人とモノの識別

を高精度に行えるようになったことで自動運転に，大規模言語モデルの登場に

より自然言語処理能力が大幅に向上したことで文書要約や翻訳などに用いられ

ている．学術分野では，論文の内容要約や実験条件抽出で広く使われており，特

に材料開発の分野では開発の効率化と高速化を目指した，マテリアルズ・インフ

ォマティクスにおいて活用されている．例えば，階層的クラスタリングを用いた

組成が異なる結晶の XRD データの結晶性判別 [2]や，重回帰分析を用いた材料

の物性からの電池特性の予測 [3]があり，CNT に関連するものではニューラル

ネットワークを用いた CNT 塗布膜の SEM 画像からの電気特性の予測 [4]が行

われている． 

 

1.2 目的 

CNT フォレストの物性と構造には相関がありそれらを解析することは応用デ

バイス開発において重要であるものの，従来の構造解析手法では解析者への負

担が大きいことや，物性と構造の直接的な相関解析ができないという課題があ

った． 

これらの課題に対して，材料の分野でも活用されている機械学習を用いた解

決方法の提案として次の 2つを本研究の目的とする． 

1つ目は解析者への負担軽減のための手法の提案として，描画範囲が異なる画

像サイズの構造画像に対するオートエンコーダを用いた異常検知による構造判



3 

 

別の性能を明らかにすること．2つ目は物性と構造の相関解析として，従来報告

がなかった CNTフォレストの光学反射率の予測と，その予測に影響を与える構

造を明らかにすることである． 

 

1.3 本論文の構成 

本論文では，第 1 章では序論として CNTの構造と物性の相関と構造の解析方

法の課題，および近年の材料開発分野における機械学習の活用について概説し，

機械学習を用いた課題解決策について研究目的を述べた．第 2 章では本研究で

扱った機械学習のアルゴリズムの基礎部分について述べた．第 3章では CNTフ

ォレスト断面 SEM画像オートエンコーダを用いた異常検知による構造判別の手

法と性能評価の結果について述べた．第 4 章では CNT フォレスト断面 SEM 画

像を光学反射率の高低によって分類予測を行う手法とその結果について述べた．

第 5章では全体の結果を結論としてまとめた． 
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第2章 使用した機械学習アルゴリズム 

この章では本研究で扱った機械学習アルゴリズムについて紹介する． 

扱ったものを大きく分けると 3種類あり，1つ目は，変数の多いデータを変数

間の関係をもとに，より少ない変数で表現することで解析の効率化や可視化に

用いられる次元削減，2つ目は，データ間の類似度をもとにデータをグループ分

けするクラスタリング，3つ目は，データの分類や予測など汎用的に用いられる

ニューラルネットワークに関する手法である． 

 

2.1 主成分分析 

主成分分析(PCA)は相間のある変数同士をまとめることで元の変数の数より

も少ない変数でデータを表現する次元削減手法の一つである． 

これは，図 2.1(a)のような青い点で表される 2 つの変数を持つデータに対し

て，分散が最も大きくなる赤矢印の方向を軸に持つ，図 2.1 (b)のような新たな

座標系に元のデータを線形変換している．図 2.1 では 2 変数の場合を例に挙げ

たが，𝐷個の変数をもつデータでも変換で，変換後の座標の各軸は，元のデータ

での分散が大きい軸から順に第一主成分(PC1)，第二主成分(PC2)… 第𝐷主成分

(PC𝐷 )と決められていく．この時，第 𝑗  主成分に対応する分散 𝜎2
𝑗    に対して，

式(2.1)適用した値は寄与率と呼ばれ，第 𝑗 主成分が元のデータの情報をいくら

持っているかを示す指標になる．特に第一主成分から第 𝑗 主成分までの寄与率

の総和は累積寄与率と呼び，第 𝑗 主成分までで元のデータをどれだけ再現でき

るかを表すため，次元削減を行う際の指標に用いられる． 

図 2.1 2変数データにおける主成分分析の例．(a) 青い点がデータの分布であり，赤

い矢印がこのデータ分布における第一，第二主成分．(b) 主成分分析後の変換された

データの分布． 
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𝜎2
𝑗

∑ 𝜎2
𝑑

𝐷
𝑑=1

(2. 1) 

 

2.2 混合ガウス法 

混合ガウス法 [5]は，データ全体の分布が複数の正規分布 𝑝𝑗 の重ね合わせで

式(2.2)の混合ガウス分布で表せるとして，データ間の類似度をもとに図 2.2 の

ようなデータのグループ(クラスタ)ごとの重み 𝜋𝑗 ，平均 𝝁𝑗 ，分散共分散行列 

Σ𝑗 の 3つのパラメータを求めるクラスタリング手法である． 

𝑝(𝒙) = ∑ 𝜋𝑗𝑝𝑗

𝐾

𝑘=1

(𝒙) = ∑ 𝜋𝑗

1

√(2𝜋)𝑚|𝛴𝑗|

𝑒𝑥𝑝 (−
1

2
(𝒙 − 𝝁𝑗)

𝑇
𝛴𝑗

−1(𝒙 − 𝝁𝑗))

𝐾

𝑘=1

(2. 2) 

クラスタリングにはクラスタの境界が明確なハードクラスタリングと曖昧な

ソフトクラスタリングに分けられる．混合ガウス法はデータが各クラスタに所

属する確率でクラスタを決めるため，後者のソフトクラスタリングに対応する． 

データの分布の混合ガウス分布へのフィッティングには大きく分けて EM 

アルゴリズムを用いたものと変分ベイズを用いたものの 2 種類ある．EM アル

ゴリズムは正規分布自体の平均値や分散などのパラメータを調整してフィッテ

ィングさせる手法で，変分ベイズを用いた方法ではそれらのパラメータ自体が

確率分布で与えられると仮定して，それらの代表値を用いてフィッティングさ

せる手法である．クラスタリングではあらかじめクラスタ数を指定する必要が

あり，EM アルゴリズムでは決められたクラスタ数の分だけデータを分けよう

とするため，過剰なクラスタ数を指定すると一つのクラスタを複数のクラスタ

に振り分けようとして不自然な結果になる．変分ベイズではクラスタ数を過剰

に設定した場合でも疎なデータ分布に対して適応的にフィッティングするため，

余分なクラスタに対応する正規分布が出てこなくなる．本研究では後者の変分

ベイズによるフィッティングを行った混合ガウス法を用いた． 

図 2.2混合ガウス法による複数の正規分布に対応する各クラスタの分布の例 
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2.3 ニューラルネットワーク 

ニューラルネットワークとは人間の脳神経同士の結合を模して考えられた機

械学習アルゴリズムで，入力されたデータの種類を判別する分類問題や値を予

測する回帰問題のほか，入力をもとに新たに文章や画像を作り出す生成モデル

に用いられている．最も単純なニューラルネットワークは図 2.3 のような多層

パーセプトロン(MLP)と呼ばれるモデルである．円がニューロンを模したパーセ

プトロンであり，このパーセプトロンが縦に並んだものを層とよぶ．特にデータ

が入力される左端のものを入力層，データをもとに予測値を出力する右端の層

を出力層と呼ぶ．パーセプトロンは前後の層のすべてのパーセプトロンと接続

されており，信号がこの接続を通る際にそれぞれに設定された荷重が掛けられ

てパーセプトロンに入力される．そして，荷重が掛けられた信号は総和がとられ，

活性化関数による非線形変換が行われて後ろの層へ伝わっていく．出力層まで

到達した信号は予測値と正解との誤差を損失関数によって計算され，より誤差

が小さくなるように荷重の値が更新される．この更新には勾配降下法またはそ

の発展手法および，勾配計算支える誤差逆伝播法とよばれる手法が用いられる．

勾配降下法は 𝑡 回目の更新の第 𝑙 層の荷重を 𝑊𝑙
𝑡  ，損失の値を 𝐿，更新の幅

を調整する学習率を 𝜂 として，式(2.3)で表される式が用いられる．これは，横

軸を重み，縦軸を損失としたときに，損失の極小値で勾配が 0 になることを用

いた手法である． 

𝑊𝑙
𝑡+1 = 𝑊𝑙

𝑡 − 𝜂
𝜕𝐿

𝜕𝑊𝑙
𝑡 (2. 3) 

ここで層が深くなると，浅い層の荷重での微分は変数同士が複雑に絡まって

いるため複雑になる．そこで誤差逆伝播法では，出力層の出力を 𝑌 ，第 𝑙 層の

出力を 𝑈𝑙  として，式(2.4)表される微分の連鎖率を用いて効率的に微分の計算

を行っている．これは入力層から出力層への順伝播の際に各層での出力値を計

図 2.3ニューラルネットワークの基本的なモデルの一つである多層パーセプトロンの構造 
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算すると同時に出力値の入力値での微分を計算しておき，荷重を更新するとき

に，この微分を出力層から入力層に逆伝播させている． 

𝜕𝐿

𝜕𝑊𝑙
𝑡 =

𝜕𝐿

𝜕𝑈𝑙
𝑡

𝜕𝑈𝑙
𝑡

𝜕𝑊𝑙
𝑡 =

𝜕𝐿

𝜕𝑈𝑙+1
𝑡

𝜕𝑈𝑙+1
𝑡

𝜕𝑈𝑙
𝑡

𝜕𝑈𝑙
𝑡

𝜕𝑊𝑙
𝑡 =

𝜕𝐿

𝜕𝑌
⋯

𝜕𝑈𝑙+1
𝑡

𝜕𝑈𝑙
𝑡

𝜕𝑈𝑙
𝑡

𝜕𝑊𝑙
𝑡 (2. 4) 

勾配降下法はシンプルな手法であり学習速度や精度向上を目指し，データを

ランダムに小分けにして更新を行う確率的勾配降下法や，損失の微分を力学の

速度と対応づけて慣性や抵抗力に相当する項を付け加えたモーメンタムなどの

発展させた手法がある．勾配と誤差逆伝播法を用いた荷重の更新方法は MLP 

に限った話ではなく層ごとの微分さえ計算できれば適応できるため，多くのモ

デルで適用可能である．近年では収束速度と安定性から，モーメンタムと学習率

を適応的に変化させる AdaDelta を組み合わせた Adam [6]とよばれる式(2.5)表

される最適化手法が用いられる．ここで，𝑚𝑡と 𝑣𝑡 の初期値はそれぞれ𝑚0 = 0 ，

𝑣0 = 0 で，𝛽1 と 𝛽2 は訓練を行う前に設定するハイパーパラメータ，𝜖 はゼロ

除算を防ぐための小さな値の定数，演算子 ⊙ は行列の要素ごとの積である． 

𝑔𝑡 =
𝜕𝐿

𝜕𝑊𝑙
𝑡  

𝑚𝑡 = 𝛽1 ⋅ 𝑚𝑡−1 + (1 − 𝛽1) ⋅ 𝑔𝑡 

𝑣𝑡 = 𝛽2 ⋅ 𝑣𝑡−1 + (1 − 𝛽2) ⋅ 𝑔𝑡 ⊙ 𝑔𝑡 

𝑚̂𝑡 =
𝑚𝑡

1 − (𝛽1)𝑡
(2. 5) 

𝑣𝑡 =
𝑣𝑡

1 − (𝛽2)𝑡
 

𝑊𝑙
𝑡+1 = 𝑊𝑙

𝑡 − 𝜂
𝑚̂𝑡

√𝑣𝑡 + 𝜖
 

 

活性化関数について，様々なものが使われるが今回使用した次の 2 つを説明

する．1つ目は中間層で用いた SELU 関数で，式(2.6)で表される図 2.4 (a) のよ

うなグラフになる．ここで，𝜆 と 𝛼 は定数で，それぞれ約1.05と約1.67 である．

入力が正の場合は線形な変換，負の場合は指数関数的な変換が行われる特徴を

持つ． 

SELU(𝑥) = {
𝜆𝛼(𝑒𝑥 − 1)，  𝑥 ≤ 0

𝜆𝑥，  𝑥 > 0
(2. 6) 
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2 つ目は出力層で用いた Sigmoid 関数で，これは式(2.7)で表される図 2.4(b) 

のようなグラフになる．出力値が 0 から 1 の間の値をとるため，2つのクラス

どちらに所属しているかを推測する二値分類において確率として使われる． 

Sigmoid(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
(2. 7) 

以下ではこのニューラルネットワークを応用したモデルである，オートエン

コーダ，CNN，ResNet について説明する． 

 

2.3.1 オートエンコーダ 

オートエンコーダとは，データをより低次元なものに圧縮し抽象化すること

でデータ間の関係をまとめる手法である．データを低次元のものにするという

のは PCAと同様であるが，あちらは行列を用いた線形変換であるのに対し，オ

ートエンコーダは内部にニューラルネットワークを用いているため非線形変換

を行っており，効率的なデータの圧縮を行うことができる． 

オートエンコーダの構造は図 2.5 のようになっており，圧縮したい元データ 

𝑋original  をエンコーダに入力することで圧縮された低次元のデータである特徴

ベクトル 𝑧  を得る．その後 𝑧  をデコーダに入力して 𝑋original  を再構成した 

𝑋reconst を得る． 

このオートエンコーダを用いた有名なものには word2vecがある．これは言葉

の単語をオートエンコーダを用いてベクトル化するモデルで，複数の単語をベ

クトル化し，それらを足し引きしたものをデコーダを通して単語に変換すると．

その複数の単語の意味が足し引きされた意味を持つ単語を出力することができ

る．大規模言語モデルも基本的には同様で，単語ではなく文章をベクトルに変換

し，このベクトルに対し演算を行うことで文章を生成している． 

図 2.4活性化関数の比較．(a)SELU，(b)Sigmoid 
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2.3.2 畳み込みニューラルネットワーク 

畳み込みニューラルネットワーク(CNN)はデータ処理においてエッジ強調や

平滑化などで行われる畳み込み処理を利用したニューラルネットワークである．

周期的なパターンがあるようなデータ，特に画像データを扱うモデルでベース

として扱われており，入力された画像に何が主に映っているかを分類する物体

認識や，画像内のどこに何があるかを識別する物体検知など，幅広いタスクで用

いられている． 

畳み込みの仕組みは図 2.6 のようになっている．ニューラルネットワークに

あった荷重は荷重フィルタ(一般にはカーネル)が対応しており，特徴マップは入

力データが畳み込み層によって輪郭情報や色見の情報などに抽象化されたもの

である．畳み込み層では，特徴マップの左上から右下にかけて重なった領域で内

積をとり，内積をとった領域と対応する場所に値を格納していき次の層に渡さ

れる特徴マップを得る．内積の部分では掛け算と足し算が行われているため，こ

の畳み込み層でも入出力の値で微分を計算することができる． 

学習に使われる画像データは，多くの場合は横方向の幅と縦方向の高さに加

えて，RGB の色味の方向(チャネル方向)を持つ 3 次元配列として扱われる．特

徴マップも同様であり，荷重フィルタでもチャネル方向のフィルタの数を変え

ることで，特徴マップの RGB の 3 種類の値を分解・統合してチャネル方向の

成分を増減できる． 

また，CNN では畳み込み層以外にも，特徴マップ中の代表値を取り出すプー

リング層や特徴マップの値を調整し性能向上を図る正規化層といった層での処

理が行われる． 

図 2.5 エンコーダで入力したデータを圧縮し，デコーダで再構成を行うオート

エンコーダの構造． 



10 

 

 

2.3.3 ResNet 

ResNet [7] は CNN を発展させたモデルの一つである．従来の CNN を基に

したモデルは，畳み込みやプーリングによる入力画像の抽象化などの処理を順

番に実行していくのに対し，ResNet は図 2.7のような，層への入力がその出力

に加算される残差ブロックという構造が使われていることが特徴である．畳み

込み層や正規化層による変換を 𝑓(𝑥)，残差ブロック全体による入力の変換を 

ℎ(𝑥) として数式で表すと式 (2.8) となる． 

ℎ(𝑥) = 𝑥 + 𝑓(𝑥) (2. 8) 

 

ニューラルネットワークでは層を深くすればするほど性能が向上すると考え

られているが，CNN や MLP などの単純なモデルの場合，各層の微分が小さく

なった場合に誤差逆伝播での勾配が小さくなるため，荷重の更新幅が小さくな

図 2.6 CNN の仕組み．荷重フィルタで特徴マップを走査して新たな特徴マッ

プを作る． 

図 2.7 ResNetにおける残差ブロックの構造 
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りモデルの学習が止まってしまう勾配消失問題と，層を深くしても性能の頭打

ちが起こり，さらに深くした場合に性能が低下してしまうモデル劣化という問

題が生じる． 

これらの問題に対して残差ブロックは次のように機能する．勾配消失問題では，

畳み込み層や正規化層による変換 𝑓(𝑥)  の勾配が十分小さい場合，この層の入

力 𝑥 における損失 𝐿 の勾配は式(2.9) のようになる．つまり，残差ブロック全

体での勾配は 1 で近似でき，深い層からの勾配がそのまま浅い層に伝わるため

勾配消失が起りにくくなる． 

𝜕𝐿

𝜕𝑥
=

𝜕𝐿

𝜕ℎ(𝑥)

𝜕ℎ(𝑥)

𝜕𝑥
=

𝜕𝐿

𝜕ℎ(𝑥)

𝜕(𝑓(𝑥) + 𝑥)

𝜕𝑥
≈

𝜕𝐿

𝜕ℎ(𝑥)
(2. 9) 

モデル劣化では，変換 𝑓(𝑥)  ≈  0  となるように荷重を更新することで，残差

ブロックはℎ(𝑥)  =  𝑥 +  𝑓(𝑥)  ≈  𝑥 となり恒等関数の役割を果たす．つまり，入

力をそのまま出力することで不要な層を無視することができ，性能低下を防ぐ

ことができる．ResNet は層をさらに増やすことを可能にし，様々なケースでモ

デルの性能向上に貢献している． 

残差ブロックにはその内部構造によって種類があり，元論文  [7] では 

BasickBlock と Bottleneck の 2 つが提案されている．BasickBlock では畳み込み

層と正規化層が交互に 2 回繰り返されたシンプルな構造なのに対し，Bottleneck 

では入力データのチャネル数を一度圧縮しその後入力時のチャネル数に戻す構

造をしている．これは計算時のコストを同程度にしつつ，層数を増やすことで性

能向上を図ったものになる． 
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第3章 CNT フォレスト断面構造の特徴量抽

出と判別 

この章では解析者の負担軽減を目指して，描画範囲の異なる 3 種類の画像サ

イズの構造画像に対する，オートエンコーダとクラスタリングを用いた構造特

徴の抽出と異常検知による構造判別を行い，その性能評価として判別された画

像の構造について評価した． 

 

3.1 実験方法 

3.1.1 データセット 

CNTフォレストサンプルの断面 SEM 画像 1枚に対して，図 3.1 のように画像

の縦方向と横方向それぞれに 16 px ずつずらしながら 64 × 64 px ( 約 600 × 

600 nm) および 32 × 32 px ( 約 300 × 300 nm) ，16 × 16 px ( 約 150 × 150 

nm)の画像サイズを切り出すことで，64 × 64 px の構造画像を 4398 枚，32 × 

32 px の構造画像を 4661 枚， 16 × 16 px の構造画像を 18921 枚取得した．

これを異なる条件で合成した 9 つのサンプルに対して行いデータセットを作成

した．作成したデータセットの内 8割を訓練データに，2割を荷重更新に使用し

ない検証データとして使用した． 

 

 

図 3.1 CNT フォレスト断面 SEM画像からのデータセットの作成方法．16 px および 8px

ずつずらして，(a) 64 × 64px ，(b) 32 × 32px，(c) 16 × 16pxの画像を切り出した． 



13 

 

3.1.2 モデルと訓練条件 

それぞれの画像サイズごとに図 3.2のようにモデルを作成した [8]．すべての

モデルに共通して，エンコーダでは畳み込み層，バッチ正規化層，SELU 関数を

繰り返しており，デコーダでは畳み込み層，バッチ正規化層，SELU 関数，デコ

ーダに入力して転置畳み込み層，バッチ正規化層，SELUを繰り返して出力層で

は SELU 関数代わりに Sigmoid 関数を使用した．層の数が異なるのは，畳み込

み層を通るたびに画像が半分になるため，層が多いモデルで小さなサイズの画

像を入力する際に生じるエラーを避けるためである．出力層の活性化関数に

Sigmoid 関数を使用しているのは，入力画像の値を 0 から 1 の間に正規化して

図 3.2 各画像サイズにおける特徴量抽出に用いたオートエンコーダのモデル．(a) 64 × 

64px 用のモデル，(b) 32 × 32px 用のモデル，(c) 16 × 16px 用のモデル 
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おり，同じ範囲の値を出力する必要があるためである．転置畳み込み層は通常の

畳み込みの処理と逆向きの処理を行うことで特徴マップのサイズを大きくする

層である．矢印の上に書いてある数値は，矢印の根本の画像および特徴マップに

おけるチャネル数を意味しており，ベースを 64として層を通るたびに倍々に増

加させた．そのほかのモデルのハイパーパラメータを表 3.1に示す． 

損失関数には入力画像 𝑥 と再構成画像 𝑥̂ の𝑀 個の同じ位置のピクセルに対

するバイナリークロスエントロピー(BCE)の総和である式(3.1)を用いた． 

BCE(𝑥, 𝑥̂ ) = − ∑ {𝑥̂𝑚  𝑙𝑜𝑔 𝑥𝑚 + (1 − 𝑥̂𝑚 ) 𝑙𝑜𝑔(1 − 𝑥𝑚)}

𝑀

𝑚=1

(3. 1) 

訓練時のハイパーパラメータを表 3.2 に示す．早期終了はモデルの過学習に

よる性能低下を防ぐもので，早期終了には荷重の更新に使われない検証データ

での損失が増加し汎化性能が低下する際に何回目の荷重更新で訓練を打ち切る

役割がある．エポック数は一つのデータセットを何週繰り返すかを表す単位で

ある． 

 

表 3.1  オートエンコーダのハイパーパラメータ 

設定項目名 設定内容 

畳み込み層フィルタサイズ 4×4 

特徴ベクトルの次元 128 

ベースのチャネル数 64 

層間の活性化関数 SELU 

出力層の活性化関数 Sigmoid 

正規化層 バッチ正規化層 

 

表 3.2 訓練時のハイパーパラメータ 

設定項目名 設定内容 

学習率 0.001 

バッチサイズ 128 

最大エポック 1000エポック 

早期終了 50エポック 

荷重の最適化手法 Adam (𝛽1 = 0.9， 𝛽2 = 0.999) 

 

以上のようにしてオートエンコーダを訓練したのち，エンコーダ部分を用い

て構造画像の特徴ベクトルを抽出した．抽出した特徴ベクトルはそのままでは

次元が大きいため，主成分分析を用いて累積寄与率が 0.5になる次元までを残し
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て次元削減を行った．次元削減後の特徴ベクトルに対して，混合ガウス法を用い

て最大クラスタ数を 10個に設定しクラスタリングを行った． 

 

3.2 結果 

3.2.1 抽出した特徴ベクトルの主成分分析 

各画像サイズにおける構造画像から抽出された特徴ベクトルに対して主成分

分析を行った際の累積寄与率を図 3.3 に示す．横軸の値の番号までの主成分を

第一主成分から順番に選んだ時の，その番号までの累積寄与率を縦軸に表して

いる．画像サイズが大きいと累積寄与率の推移が緩やかであるのに対し，画像サ

イズが小さくなるにつれて立ち上がりが急になっており，それぞれの画像サイ

ズで累積寄与率が 0.5 に到達するのに必要な主成分の個数は 64 × 64 px で 42

個， 32 × 32 px で 30個，16 × 16 px で 25個となった． 

 

3.2.2 クラスタ分布に対応する構造画像 

主成分分析を行った後の，構造画像から抽出された特徴ベクトルの分布を図 

3.4に示す．クラスタリングに用いた主成分の数は 64 × 64 px で 42個， 32 × 

32 px で 30個，16 × 16 px で 25個である． 

クラスタ番号の順番は，式(2.2)の混合ガウス分布の各クラスタに対応する正

規分布同士の重み 𝜋𝑗 に基づき昇順に並べている．この順番はおおよそクラスタ

に属するデータの数とそろっており，クラスタ番号とそのクラスタに属するデ

図 3.3 各画像サイズで取り出された特徴ベクトルの主成分分析を行った際の累積寄与率

の推移と，累積寄与率が 0.5に到達する主成分の数． 
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ータの割合を図 3.5 に示す．  

それぞれのクラスタの分布について，すべての画像サイズに共通して属する

データ数が多いクラスタほど原点付近に，データ数が少ないクラスタほど原点

から離れた特徴的な分布がみられた．図 3.4 (a) の 64×64 px では 5番以前のク

ラスタがデータ数が少なくまばらな分布になっている中，4番のクラスタは第一

主成分軸状のほかクラスタの外周部に分布していた． 図 3.4 (b) の 32×32 px 

では，0番と 1番のクラスタが特徴的な分布になっており，0番は第一主成分軸

状の第二主成分負の部分に，1番は第一主成分負の部分に広く分布していた．図 

3.4 (c) の 16×16 px では，3 番クラスタが第一主成分負の部分に偏って分布し

ているものの，ほとんどの分布が原点付近に集中していた． 

クラスタに属するデータの割合について，画像サイズが小さい場合の方がク

ラスタ間での割合の差が小さくなっていた．また，割合がほぼ 0 のクラスタ番

図 3.4 各画像サイズにおける，構造画像の特徴ベクトルの第一および第二主成分分布．

(a) 64 × 64 px．(b) 32 × 32 px．(c) 16 × 16 px． 

図 3.5 各画像サイズにおける，全データに対するクラスタに属するデータの割合． 
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号は 64×64 px では 5番まで，32×32 pxでは 1番までなのに対して，16×16 px

はすべてのクラスタにおいて割合がほぼ一定になっていた． 

各画像サイズにおける，クラスタリングされた特徴ベクトルに対応する構造

画像 16 枚を図 3.6 に示す．画像が 16 枚に満たないクラスタについては足りな

いところを黒で塗りつぶしている． 

すべての画像サイズにおいて各クラスタ内に対応する構造画像は類似した画

像が含まれていた．64 × 64 px の画像サイズにおいて，4番のクラスタでは左

側に束状 CNTが，6 番のものでは高密度の構造が対応していた．32 × 32 px の

サイズでは，0番のクラスタで高密度な構造が対応していた．16×16 px のサイ

ズでは，他のサイズで見られる高密度な構造のクラスタは見られなかった． 

 

3.3 考察 

3.3.1 主成分分析 

図 3.3 の主成分の数ごとの累積寄与率において画像サイズが小さいほど早く

推移が急であったことについて，画像サイズが大きいと構造の情報が多く含ま

れており，逆に画像サイズが小さいと構造の情報が少ないことによって，エンコ

ーダによる画像情報の特徴ベクトルへの圧縮率に差が生まれたためだと考える． 

 

3.3.2 クラスタに対応する構造画像 

各クラスタに属するデータの割合について考察する． 

64 × 64 px や 32 × 32 pxの場合にクラスタ間で偏りが生じたのは，画像サ

イズが大きいと，画像一枚の中に複数の構造が含まれており，その含まれている

構造の組み合わせごとにクラスタに分けられたためだと考える．それに対して，

16 × 16 px のように画像サイズが小さいと構造が個々に分割され，構造ごとに

クラスタに振り分けられたため，クラスタ内のデータ数の割合が一様になった

と考える． 

クラスタの分布と構造画像について考察する．すべての画像サイズの各クラ

スタにおいて類似した構造の画像が対応していたため，画像サイズによらず

CNT フォレスト断面 SEM 画像の構造特徴を特徴ベクトルとして圧縮すること

ができると考える． 

それぞれの画像サイズについて考察する． 64 × 64 px では，対応する構造

画像が少なかった 0 番から 5 番のクラスタについて， 4 番のクラスタに対応す

る構造画像は画像の左右での本数密度の差や中央部分に束状 CNTがある特徴的
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構造を持っており，この構造のため他のクラスタの外周部分布し，異常として検

知されたのではないかと考える． 1 番と 2 番は他の構造と比べて配向性の良い

構造をしており，5 番は配向性が悪く靄がかかった構造になっているため分けら

れたと考える．0番と 3番は，7番や 8番のクラスタに対応する構造と似ている

ものの CNTの太さが異なるため，それぞれで別のクラスタとして分けられたと

考える．32×32 px では，第一主成分軸状に分布していた 0番のクラスタは他の

ものと比べて高密度になっている構造のため，第一主成分の負の部分に分布し

ていた 1番のクラスタは画像の内の左側の束状構造と右側の低密度構造のため，

特徴的な分布の別のクラスタに分けられたと考える． 16×16 px では，大きな

画像で見られた密度異常の構造に対応するクラスタはなく，どの画像も画像内

に CNTが数本あるような構造になっており，これは密度異常の構造を持ってい

た画像が分割されたためだと考える．また，1，2，6番のクラスタは低密度であ

ることは共通しているものの，CNT の場所によって別のクラスタに分けられて

おり，同様に他のクラスタでも CNTを含んでいるものの，その場所や向きによ

ってクラスタが分けられていた．これは画像サイズを過度に小さくしたことで，

CNTの画像内にある場所や CNTが含まれているかどうかなど，構造のバリエー

ションが増えたためであると考える． 
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図 3.6 各画像サイズにおいて，クラスタリングされた特徴ベクトルに対応する構造画像(a) 

64 × 64 px．(b) 32 × 32 px．(c) 16 × 16 px [8]． 
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第4章 光学反射率の分類による光学特性の

影響を与える構造の予測 

この章では従来報告の無い CNTフォレストの光学反射率の予測を行うことを

目的として，機械学習モデルを使用した CNTフォレストの断面構造からの反射

率の高低分類行い，その分類結果に影響を与える構造について評価した． 

 

4.1 実験方法 

4.1.1 データセット 

データセットは，入力データとして第 3 章で用いた CNT フォレスト断面 

SEM 画像の構造画像を，教師データとして図 4.1 の各サンプルの全反射率スペ

クトルを基に「High」と「Low」のラベルをつけたものを使用した． 

 

 

入力する画像データは，切り取り位置がそれぞれの画像サイズの倍数になる

ような画像をテストデータとして除外し，それ以外の画像のうち，8 割を訓練デ

ータ，残りの 2 割を検証データとして利用した．教師データのラベル付けの条

件は，波長 700 nm における反射率が 1% 以上のサンプルを「High」，反射率が 

0.2% 以下のサンプルを「Low」，0.2% より大きく 1% 未満のサンプルにはラベ

ルを付けなかった．その結果，各サンプル番号と対応するラベルは以下の表 4.1 

となった． 

図 4.1 0番から 8 番のサンプルの紫外可視分光光度計による全反射率スペクトル [1] [9]． 
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表 4.1 教師データとして扱うラベルとそれに対応する CNTフォレストのサンプル番号 [9] 

ラベル ラベル付けの条件 サンプル番号 

High %R ≥ 1 4， 6， 8 

Low %R ≤ 0.2 3， 5， 7 

無し 0.2 < %R < 1 0， 1， 2 

 

 

4.1.2 モデルと訓練条件の設定 

 

 

分類に使用したモデルは図 4.2 のような二段に分かれるものを使用した．1 

段目は残差ブロックに  Bottleneck を使用した畳み込み層が  50 層ある 

ResNet50 をベースにした，画像の特徴ベクトルを得るための特徴抽出器である．

内部の構成には，活性化関数に SELU ，正規化層にバッチ正規化層を使用し，

最後 Bottleneck から出力された特徴マップに対して，各チャンネルの特徴マッ

プ全体の平均を求めるグローバルアベレージプーリング (GAP) を使用した．2 

段目は中間層が一層の MLP を用いた分類器である．内部の構成には，層間の活

性化関数には SELU ，出力層には Sigmoid を使用した．詳細なモデルの条件に

ついては，特徴抽出器を表 4.2 に，分類器を表 4.3 に示す． 

損失関数には，0 から 1 の間の値をとるモデルの予測値を 𝑦pred，0 または 

1 のどちらかの値をとる正解のラベルを 𝑦true  として，式 (4.1)  で表されるバ

イナリクロスエントロピーを使用した． 

BCE(𝑦pred, 𝑦true) = −{𝑦true 𝑙𝑜𝑔 𝑦pred + (1 − 𝑦true) 𝑙𝑜𝑔(1 − 𝑦pred)} (4. 1) 

訓練条件については両方の画像サイズの場合で，付録 A での調整をもとに表 

4.4 の条件で訓練を行った．荷重減衰はモデルの過学習による性能低下を防ぐも

ので，モデルの荷重が過度に大きくなるのを防ぐ効果がある． 

図 4.2 反射率分類に用いたモデルの構造．前段が特徴抽出器．後段が分類器 [9] 
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以上の条件でモデルの訓練を行った後，テストデータによる分類精度の評価

と，特徴抽出器から得られる特徴ベクトルの主成分の分布を確認した． 

 

 

表 4.2  1段目の特徴抽出器のハイパーパラメータ 

設定項目名 設定内容 

残差ブロック Bottleneck 

出力される特徴マップのチャネル数 32 

残差ブロック内の活性化関数 SELU 

出力層における活性化関数 恒等関数 (𝑓(𝑥) = 𝑥) 

正規化層 バッチ正規化 

 

 

表 4.3  2段目の分類器のハイパーパラメータ 

設定項目 設定内容 

入力層のパーセプトロン数 32 

中間層のパーセプトロン数 128 

出力層のパーセプトロン数 1 

ドロップアウト率 0.3 

層間の活性化関数 SELU 

出力層の活性化関数 Sigmoid 

 

 

表 4.4 訓練時のハイパーパラメータ 

設定項目 設定内容 

学習率 0.0001 

バッチサイズ 64 

最大エポック 10000エポック 

早期終了 50エポック 

荷重減衰 0.001 

荷重の最適化手法 Adam (𝛽1 = 0.9， 𝛽2 = 0.999) 
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4.2 結果 

4.2.1 ラベル付きデータに対する分類精度 

 

 

訓練完了後のモデルに対して 64 × 64 px と 32 × 32 px それぞれの画像サ

イズにおけるテストデータを分類させたときの混同行列を図 4.3 に示す． 

混同行列はモデルの分類精度を可視化したもので，教師データの真のラベルに

対してモデルによって予測されたラベルがどれだけ対応しているかを行列形式

で表したものである．64 × 64px では「High」と「Low」の両方のラベルで正

確に分類できていた．それに対して 32 × 32px では，両方のラベルで 100 枚

強の画像で分類に誤りがあり，全体の分類精度は 97.0%，となった． 

 

4.2.2 各ラベルに分類された構造画像の枚数 

各サンプルの画像をモデルに分類させたときに各ラベルに分類された構造画

像について，それぞれの枚数を表 4.5 に示す． 

ラベルを付けた画像について，64 × 64 pxのサイズの画像は混同行列に示さ

れたものと同じで異なるラベルに分類されることはなかった．32 × 32 pxのサ

イズの画像はそれぞれのサンプルで一部の画像が異なるラベルに分類されるた．

「Low」ラベルである 5番のサンプルで最も異なるラベルに分類された数が少な

くなっていた． 

ラベルを付けなかったサンプルについて，両方の画像サイズにおいて，0 番の

サンプルは「High」に，1 番のサンプルは「Low」に多く分類されていた．しか

し，2 番のサンプルは 64 × 64 px の場合には「Low」に，32 × 32 px の場合

図 4.3  それぞれの画像サイズにおける，モデルの分類精度を意味する混同行列．(a) 

64 × 64 px (b) 32 × 32 px [9]． 
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には「High」に多く分類されており，逆に分類される傾向が見られた．また，各

サンプルの構造画像をモデルに入力した際に「High」と「Low」に分類された画

像を表 4.6 に示す．64 × 64 px のサイズにおいては誤分類がなかったため，

「High」を「Low」と，「Low」を「High」と分類した画像の部分は空白にしてい

る．画像サイズに限らず，それぞれに分類された画像の特徴について，「High」

と分類されたものは，白線で示された CNT が画像に対して斜めに伸びている

ことや左右に振れて波打っていることから配向性が悪いことや，靄がかかった

ような CNT の形状が曖昧になっているような特徴を持っていた．「Low」と分

類されたものは，全体的に画像に対して上下に真っすぐ伸びた配向性の良い 

CNT が写っており，「High」のものと比べて密度が高くなっているような特徴を

持っていた． 

 

 

表 4.5 各サンプル画像をモデルに分類させたときの各ラベルに分類された画像の枚数 [9] 

  64 × 64px 32 × 32px 

ラベル サンプル番号 High Low High Low 

 4 300 0 1182 18 

High 6 300 0 1151 49 

 8 300 0 1164 36 

 3 0 300 39 1161 

Low 5 0 300 8 1192 

 7 0 300 63 1137 

 0 224 76 1085 115 

無し 1 4 296 136 1064 

 2 81 219 732 468 
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表 4.6  各サンプルの画像をモデルに分類させたときの各ラベルに分類させた画像 [9] 
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4.2.3 構造画像の特徴分類器から得られた特徴ベクトルの

分布 

訓練完了後の特徴抽出器で得られた特徴ベクトルの，横軸を第一主成分，縦軸

を第二主成分としたときの分布は，64 × 64px と 32 × 32px の画像サイズに

ついてそれぞれ図 4.4の(a) と (b) のようになった．両方の画像サイズに共通し

て第一主成分方向が支配的になっていた．ラベルを付けたサンプルの画像の分

布は，64 × 64px では，高反射率のサンプルが第一主成分負の領域に，低反射

率のサンプルが第一主成分正の領域に集中しているのに対し，32 × 32px では，

反射率ごとの分布が正負反対になっていた．ラベルを付けなかったサンプルの

画像の分布は，0 番と 2 番サンプルは 0 付近に，1 番サンプルは第一主成分負

の領域に分布していた． 

 

 

図 4.4 では第一主成分が支配的であったため，第二主成分の方向の分布を確

認するために，各主成分の値を −1 から 1 の間でリスケールした分布を図 4.5 

に示す．ラベルを付けたサンプルの画像の分布は，ラベルごとに第一主成分で左

右に分かれているのは両方の画像サイズで同様だが，64 × 64 px では原点を通

る負の傾きを持つ直線で分離できるような分布になっているのに対し，32 × 

32 px ではいずれのサンプル画像の分布も曲線的になっており，第一主成分の 0 

図 4.4 横軸を第一主成分，横軸を第二主成分としたときの特徴ベクトルの分布．(a) 64 × 

64px．(b) 32 × 32px [9]. 



27 

 

付近の第二主成分正の部分でラベルごとの分布が重なっていた．ラベルを着け

なかったサンプルの画像の分布は，0 番のサンプルでは両方の画像サイズで第

一主成分 0付近に分布しつつも 64 × 64 px においては正の領域に，32 × 32 

px においては負の領域に分布していた．1 番のサンプルでは他のサンプルと比

較して正と負の領域の両方に偏って分布していた．2 番のサンプルでは 64 × 

64 px においてはやや負の領域に偏って分布しているが，32 × 32 px において

は「High」と「Low」の両方のラベルにまたがった分布をしていた． 

 

 

 

4.3 考察 

4.3.1 ラベルをつけたサンプルの分類結果 

ラベルをつけたサンプルの分類結果について考察する．64 × 64 px の場合に

誤分類が無かったことについて，CNT フォレストの光学特性は CNT の集合体

としての構造の特徴が由来であることから，画像サイズが大きいデータの方が 

CNT の集合体としての情報を持っているため反射率の高低に関する分類で高

い精度になったのではないかと考える．32 × 32px の場合はいくつか誤りがあ

ったことについて，画像サイズが小さくなったことで構造にグラデーションが

図 4.5  −1 から 1 の間でリスケールしたとしたときの特徴ベクトルの主成分の分布．

(a)64 × 64px．(b)32 × 32px [9]． 
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生じ，図 4.5 の特徴ベクトルの分布ように各ラベルの境界が曖昧になったため，

境界付近に分布した画像が別のラベルに分類されたと考える．また，表 4.6 の

分類された構造を見ると，配向性の悪い構造を「High」，良い構造を「Low」と

分類していたことから，CNT フォレストの構造と光学特性の関係に近い情報で

分類できたと考える． 

図 4.4 の特徴ベクトルの分布において画像サイズによらず「High」と「Low」

のラベルの分布が第一主成分に支配的に分かれたことについて， ラベルの数が

2つと少なかったため一つの軸で十分分離することができたと考える．また，画

像サイズによって分布の場所が逆になったことについて，モデルの初期値ある

いは主成分分析で回転行列をかける際の回転方向が原因だと考える． 

 

4.3.2 ラベルをつけていないサンプルの分類結果 

ラベルをつけていないサンプルの分類結果について考察する．両方の画像サ

イズに共通して 0 番のサンプルは「High」に，1 番は「Low」に分類される傾

向があり，これはそれぞれのサンプルの反射率において 0 番のものが 1 番の

ものより高反射率であったことと対応がとれていると考える． 

これに対して 2 番のサンプルは 64 × 64 px では「Low」に多く分類されて

いたのに対し，32 × 32 px では「High」に多く分類されており，さらに各ラベ

ルに分類された画像枚数の比は732 ∶ 468と他のサンプルの比率よりも拮抗して

いた．表 4.6 のそれぞれの画像サイズで各ラベルに分類された画像を見ると， 

64 × 64 px の画像サイズでは両方のラベルにおいて配向性が高く疎と密両方

の構造を 1 枚の画像に含んでいるのに対し， 32 × 32 px の画像サイズでは，

「High」と「Low」それぞれに疎な構造と密な構造が対応していた． 

このことから 2 番のサンプルの構造は他のサンプルのものと比べて配向性は

高いものの密度が不均一なため，画像サイズが大きい場合は疎密の判定ができ

ず，配向性をもとに「Low」に多く分類され，画像サイズが小さい場合は疎密で

判定できたため分類結果が拮抗したと考える． 

また，2 番のサンプルにおける反射スペクトルは，図 4.1 を見ると 420 nm か

ら長波長域にかけて反射率が上昇している．これは CNTのπ結合を形成する電

子が入射光によって共振することで生じる光の影響で， CNTと平行な電界の成

分が大きくなりやすい，配向性の低い 4 番のサンプルのような構造でみられる

現象であるが，2番のサンプルは配向性が高いにも関わらずこの現象が見られた．

これは共振によって生じた光が CNTフォレスト内部の疎な構造を通過し，外に

漏れ出たことで長波長域での反射率が高くなったと考える． 
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第5章 結論 

5.1 CNT フォレスト断面構造の特徴量抽出と判別 

5.1.1 目的との対応 

描画範囲が異なる 64 × 64 px ，32 × 32 px， 16 × 16 px の 3種類の画像

サイズの構造画像に対して，オートエンコーダと混合ガウス法を用いた CNTフ

ォレスト断面の構造特徴の抽出と異常検知による構造判別の性能を評価した． 

結果としては，すべての画像サイズで類似した構造ごとに画像を分けること

ができており，64 × 64 px と 32 × 32 px では密度構造に関する異常な構造を

判別することができており，16 × 16 px では密度構造が分けられたことで CNT

の有無や向きといった細かな構造について判別できていることが明らかになっ

た．また，画像サイズを小さくするにつれて構造が細かく分かれるため，クラス

タ数を多く指定する必要があることが示唆された． 

このことから，密度の異常構造を判定するには大きな画像サイズが適してお

り，細かな構造を判別するには小さな画像サイズを用いることが適しているが

クラスタリング時のクラスタ数を多く指定する必要があると結論づける． 

 

5.1.2 今後の展望 

今後の展望として次の 3つを挙げる． 

1つ目は，クラスタリングの最適化である．16 × 16 px の画像サイズにおけ

るクラスタリングで，クラスタ間に属するデータの割合が一様であったことか

ら，設定したクラスタ数が不適で異なる構造が一つのクラスタに属している可

能性がある．そのため，他のクラスタ数を設定してクラスタリング行い最適化を

行いそのうえで構造を改めて評価することは重要だと考える． 

2つ目は，特徴抽出に用いるモデルの条件の公平にすることである．特徴抽出

に用いたオートエンコーダのモデルについて，層数が画像サイズごとに異なっ

ているため，モデルの性能に差が出た可能性がある．そのため，異なる画像サイ

ズであっても特徴抽出を行えるようなモデルを構築し，条件を揃えた上で再度

上記の手法による解析を行うことは重要だと考える． 

3つ目は，物性との相関を解析することである．今回の実験ではクラスタごと

の構造の評価を行った．その発展として，サンプルにどのクラスタが多く含まれ

ているかを解析し，それをもとに物性との相関を解析することは重要だと考え

る． 
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5.2 光学反射率の分類による光学特性の影響を与

える構造の予測 

5.2.1 目的との対応 

従来報告の無い，機械学習を用いた CNTフォレストの光学反射率の予測を行

うために，反射率の高低に関して 64 × 64 px と 32 × 32 px の 2 種類の画像

サイズの断面画像を分類し，分類された画像に含まれている構造を評価した． 

結果としては，配向性が悪い構造画像は反射率が高いラベルに，配向性の良い

構造画像は反射率が低いラベルに分類されており，従来の構造と物性の関係と

同じ傾向になったことが明らかになった．また，32 × 32 pxの画像サイズにお

いて，分類されたラベルごとの画像枚数が拮抗していたサンプルの構造画像と

反射率スペクトルとの相関から，配向性の良い構造でありながら CNT 内部で反

射した光が低密度構造によって CNTフォレストから漏れたことで長波長域にか

けて反射率が増加するスペクトルが得られたと考察した． 

以上のことより機械学習を用いて，CNT フォレストの構造から物性予測を行

うこと，得られた結果をもとに相関を解析することは可能であると結論づける． 

 

5.2.2 今後の展望 

今後の展望について次の 3つを挙げる． 

1つ目はモデルの汎化性能の検証を行うことである．本研究ではデータセット

を訓練用，検証用，テスト用に分けてモデルの訓練を行ったが，偶然高精度な結

果が得られた可能性がある．そのため訓練用と検証用データの組み合わせを変

えて交差検証による汎化性能の評価を行う必要がある． 

2つ目は分類ラベルの付け方を改善することである．本研究では特定波長での

反射率の高低予測を行ったが，反射率スペクトルの波形は吸収の密度依存と長

波長域反射の配向性依存 2 つの要素に分けられる．そのため，反射率の値だけ

でなく，反射スペクトルの波形によってもラベルを考慮することでどのような

構造がどのラベルに分類されるかを評価することは重要だと考える． 

3つ目は分類に影響を与えた構造の場所を評価することである．今回の実験で

は，分類された画像の傾向を主観での配向性や密度の評価を行ったため，その部

分が機械学習モデルの分類に影響を与えているか不明である．そのため，Grad-

CAM [10]をはじめとした説明可能 AI の枠組みを用いてモデルの分類に影響を

与えた領域を可視化し評価することは重要だと考える． 
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付録 

A モデル条件の選定について 

第 4 章のモデルの条件の決め方について，32 × 32 px の画像サイズにける

活性化関数・学習率・ドロップアウト率・荷重減衰のハイパーパラメータの組み

合わせを，訓練時の損失の値をもとに調整した．また，訓練時の他のハイパーパ

ラメータについて，最大のエポック数を 10000，早期終了するエポック数を 50 

とした． 

これらのハイパーパラメータのうち，最初に活性化関数をSELU 関数・ ReLU 

関数・ SiLU 関数の 3 種類から選定を行った．この時，学習率は 0.0001，ドロ

ップアウト率は 0 ，荷重減衰は 0 に設定して学習を行った．SELU 関数は第 2

章で述べた式(2.6) で表される関数で，ReLU 関数は正の入力はそのまま，負の

入力は 0 を返す式(A. 1)で表される関数である．SiLU  関数は入力が十分大きい

場合と十分小さい場合では ReLU  関数と似た入出力の関係を持つが 0  で滑ら

かになっていることが特徴の式(A. 2)で表される関数である． 

ReLU(𝑥) = {
𝑥, 𝑥 ≥ 0
0, 𝑥 < 0

(A. 1) 

SiLU(𝑥) =
𝑥

1 + 𝑒−𝑥
(A. 2) 

それぞれの活性化関数を用いた場合の訓練時の損失の推移を図 A.1 に示す．

色の濃い曲線が検証データにおける損失，薄い曲線が訓練データにおける損失

であり，点線は生の損失の推移，実線は 5点での移動平均をとった推移である．

SELU  関数の場合は両方のデータで徐々に損失が減少しているのに対して，

ReLU  関数と SiLU  関数では数エポック経ったのちに検証データの損失が増加

し過学習の傾向がみられ，そのまま 50 エポックを過ぎたため早期終了が行われ

図A.1 3種類の活性化関数それぞれを用いた場合の損失関数の推移．(a) SELU 

関数．(b) ReLU 関数．(c) SiLU 関数． 
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た．この結果から，過学習が起きず損失が減少したSELU 関数を採用した． 

活性化関数の次に，学習率・ドロップアウト率・荷重減衰を調整した．その際

に試した組み合わせを表 A.1その訓練時の検証データにおける損失を図 A.2 に

示す．条件 1 と 4 では学習初期で検証データでの損失が急上昇しており過学習

が起きており，学習率が小さかったことで局所解に陥り，荷重減衰が小さいこと

で荷重の値柄の影響が小さく汎化性能が下がったためだと考える． 条件 3 と 5

と 6 では急上昇することはなかったが停滞しており，これは学習率を大きかっ

たため荷重の更新幅が大きくなり，更新後の荷重の値が極小値をまたいだもの

担っていたと考える．条件 2 は他の条件では早期終了していたエポックでも損

失が減少しており，結果的に最も損失が小さくなった． 

以上の結果より，損失関数には SELU 関数，学習率には 0.0001，ドロップア

ウト率には 0.3 ，荷重減衰には 0.001 を採用した． 

 

表 A.1 学習率・ドロップアウト率・荷重減衰の組み合わせの条件 

条件番号 学習率 ドロップアウト率 荷重減衰 

1 0.0001 0.3 0.0001 

2 0.0001 0.3 0.001 

3 0.001 0.3 0.0001 

4 0.0001 0.5 0.0001 

5 0.003 0.3 0.0001 

6 0.001 0.3 0.001 

 

図 A.2 学習率・ドロップアウト率・荷重減衰の組み合わせにおける損失の

推移．左上の数字は表における条件番号． 


