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1 緒言 

近年の微細加工技術の発展に伴い，材料の構造・物性を原

子スケールで解析する重要性が高まっている．材料表面の微

細構造を解析するための代表的手法として，走査プローブ顕

微鏡（Scanning Probe Microscope: SPM）が挙げられる．特に，

走査トンネル顕微鏡（Scanning Tunneling Microscope: STM）
(1)は，トンネル電流を用いて表面構造や電子状態を原子分解

能で可視化できる．一方，STM の観察範囲は局所的であるた

め，試料全体の特性を把握するには広範囲にわたるデータの

統計解析が不可欠である．しかし，膨大な STM データを人

手で解析することは負担が大きく，精度低下の要因にもなる． 

このような背景から，近年，機械学習（Machine Learning: 

ML）の一部である深層学習(2)が大規模データ解析に有効な

手法として注目されている．これまでに我々も，ML を用い

て STM 像に現れる半導体表面ナノ構造の自動識別が可能で

あることを示してきた(3)．一方で，識別精度には依然として

課題があり，STM データ特有のコントラストやノイズ特性

を考慮した学習データおよびアルゴリズムの最適化が重要

である．そこで本研究では，STM データ解析における ML の

精度向上指針を示すことを目的とする．具体的には，Si(111)-

(7×7)表面の STM 像を対象とし，学習データに適した画像処

理が物体検出精度に及ぼす影響を検討した． 

 

2 研究方法 

2.1 検出対象 

本研究では，Si(111)-(7×7)表面上に形成された Pb クラスタ

ーの STM 像(4)を検出対象とした．Pb クラスターは，(7×7)構

造が有する 2 種類の半単位胞[Faulted (F)および Unfaulted 

(UF)]内に担持されており，その画像はクラスターサイズ(構

成原子数)に依存したコントラストを示す．本研究では，比較

的 STM データが豊富なＦおよび UF に担持されたサイズが

1－3 の Pb クラスターに加え，F に担持されたサイズ 4 の Pb

クラスターを含む計 7 系を検出対象として選定した(表 1)． 

2.2 物体検出モデルと学習データの準備 

物体検出アルゴリズムには YOLOv5 を用いた．オリジナ

ル STM 画像 61 枚を準備し，そのうち 40 枚を学習用，21枚

を検証用データとして用いた．検証精度の向上を目的として，

学習用データには，以下の処理を行った．まず，STM 画像デ

ータの学習で課題となる学習データ数の制約を補うため，深

層学習で一般的に用いられるデータ拡張法を適用し，「回転」

「左右反転」「スケーリング」といった画像変換をランダム

に施した．さらに，YOLOv5 が RGB の 3 チャネル画像を入

力する点を踏まえ，STM 像に含まれる試料表面の高さ情報

をより有効に活用することを目的として，グレースケール

STM 像を RBG 画像へ変換する処理を行った．オリジナル

STM 画像を RGBの 3 チャネルに分解した場合，各チャネル

に同一のコントラストパターンの画像が入力される．一方，

RGB 化 STM 画像を RGB の 3 チャネルに分解した場合，図

1 に示すように，各チャネルに異なるコントラストパターン

情報が入力されることを確認した． 

2.3 学習方法および学習済モデルの評価方法 

上述の方法で，学習データ数および RGB 化データの割合

を系統的に変化させた複数の学習データセットを作成し，こ

れらを用いてモデルを構築・評価した．学習済モデルの性能

の評価指標には，適合率(Precision: P)， 再現率(Recall: R)(5)， 

mAP50(mean Average Precision at IoU 0.5)(6)， mAP50-95(mean 

Average Precision at IoU 0.5 to 0.95)(7)を採用した． 

 

3 結果 

3.1 学習済みモデルによる Pbクラスターの検出・識別例 

図 2 は，本研究で構築した学習済みモデルによる，Pb ク

ラスターの STM 画像（テストデータ）に対する検出・識別

例を示す．Si(111)-(7×7)表面上の F および UF に担持された

Pb クラスターに対し，Pb1 および Pb2 の一部は，正しく検

Table 1. Definition of Pb cluster classes used for object detection. 

Fig.1. Three-Channel Decomposition of the Original and the 

RGB-Converted STM Images． 

Fig.2. STM images of Pb clusters before and after object 

detection by the trained model. The left panel shows the 

original STM image used as test data, while the right panel 

shows the corresponding detection result, where Pb clusters are 

identified and classified by the trained model. 



 

出・識別されている．一方，Pb4 は Pb1 と誤って識別され，

未同定の欠陥も Pb3 と誤検出されている．これらの結果は，

STM 画像におけるクラス間のコントラスト差や形状差が小

さい場合，原子スケール構造の検出・識別が困難であること

を示している． 

3.2 データ拡張が学習性能に及ぼす影響 

3.1 節で示した検出・識別を全テストデータに対して実施

し，学習データの処理が検出精度に及ぼす影響を定量的に評

価した．各学習条件における検出性能を表 2 に示す．STM画

像の元データのみを用いた条件と，データ拡張後の学習条件

[(STM 画像：RGB化 STM 画像) = (40:0)，(240:0)]を比較した

結果，データ拡張により適合率がわずかに低下した一方で，

再現率は約 0.09，mAP50 および mAP50–95 はそれぞれ約

0.05，0.08 向上した．以上より，データ拡張は誤検出の抑制

を維持したまま見逃しを低減し，総合的な検出性能を向上さ

せることが示された． 

3.3 RGB 化 STM 画像が学習性能に及ぼす影響 

RGB 化 STM 画像が学習結果に及ぼす影響を検証するた

め，STM 画像を 240 に固定し，RGB 化 STM 画像の割合を変

化させた条件を比較した．その結果，(STM 画像：RGB 化 STM

画像)= (240:40)および(240:80)において，適合率，mAP50，

mAP50–95 はいずれも最大値を示した．一方，再現率は

(240:240)で最大となった．これに対し，RGB 化 STM 画像の

割合をさらに増加させた (240:120)では，すべての評価指標

で急激な低下が確認された．(240:120)以降では，mAP50 およ

び mAP50–95 はほぼ横ばいであったのに対し，再現率は増加

傾向，適合率は減少傾向を示した． 

 

4 考察 

4.1 データ拡張が STM 画像の検出性能に及ぼす影響 

データ拡張が STM 画像における検出性能に及ぼす影響

(40:0)と(240:0)の比較から，学習データ数の増加は再現率，

mAP50 および mAP50–95の向上に寄与することが示された．

再現率の向上は，画像変換により生成された多様な STM 画

像を学習に用いることで，検出対象の形状や輝度分布のばら

つきに対するモデルの対応力が向上したためと考えられる．

また，mAP50 および mAP50–95 の向上は，検出精度に加え

て検出位置の精度も改善されたことを示唆する．一方，適合

率がわずかに減少した点は，再現率向上に伴い検出候補が増

加した結果，誤検出が増えたことによるトレードオフと解釈

できる．以上より，データ拡張は STM 画像における検出対

象の多様性をモデルに効果的に学習させ，検出の安定性およ

び総合的な検出性能を向上させる有効な手法であることが

示された． 

4.2 RGB 化の効果 

STM 画像数を 240 に固定し RGB 化 STM 画像の割合を段

階的に増加させた場合，RGB 化 STM 画像の割合と各評価指

標に単調な相関関係は認められなかった．一方で， (STM画

像：RGB 化 STM 画像)= (240:40)および(240:80)の条件では，

適合率，mAP50 および mAP50-95 が最大値群を示したことか

ら，最適な STM 画像と RGB 化 STM 画像の割合はこれら条

件間に存在すると考えられる．この結果は，RGB 化 STM 画

像を適切な割合で学習データに含めることで，STM 像に含

まれる高さ情報がチャネルごとに分離された特徴量として

学習され，オリジナル STM 画像の特徴表現を補完したため

と解釈できる． 

一方，RGB 化 STM 画像を過剰に導入した場合には，RGB

化 STM 画像特有のコントラストに学習が偏り，オリジナル

STM画像に対する検出精度の向上には必ずしも寄与しない．

また，(240:240)の条件では再現率が最大値を示した一方で，

適合率は低下した． この結果は，学習データ数の増加によ

り検出漏れを抑制する方向に学習が進んだ結果，誤検出が増

加したことによるトレードオフと解釈できる．以上より，

RGB 化 STM 画像の導入は，適切な割合で用いた場合に物体

検出性能の向上に有効である一方，過剰な導入は検証データ

との分布差を生じさせ，性能向上に直結しないことが示され

た． 

 
5 結言 

本研究では，STM画像の物体検出高精度化を目的として，

データ拡張および RGB 化を用いた前処理手法の有効性を検

証した．その結果，これらの手法により検出性能が向上する

ことを確認した．一方で，RGB 化 STM 画像は適切な割合で

の用いることが重要であり，過剰な導入は必ずしも性能向上

には寄与しないことが示された． 
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Table 2. Summary of training conditions and detection 

performance of the proposed model. 


