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AI解析　基礎講座　
第1回　粉末X線回折による結晶相同定への 
ニューラルネットワークの応用

柴崎　寿英*，太田　卓見**，姫田　章宏*

近年技術の進歩が目覚ましいAI，特にニューラルネットワークを用いた，ピークサーチを必要としないプロ
ファイルベースの結晶相同定について解説する．セメントと賦形剤を例として，従来法による結晶相同定が難し
い場合にも，ニューラルネットワークを用いることでより正確に結晶相同定を行えることを報告する．

1.　はじめに
結晶相同定は粉末X線回折（粉末XRD）の基本的な
解析のひとつである．SmartLab Studio II（1）などのX線
回折ソフトウェアでは，XRDプロファイルから結晶
相候補をリスト化するまでの手順が自動化されている
が，そこから最終的に結晶相を決定するには，一般に
熟練者による精査が必要とされている．この解析を簡
便にするためにも，より正確な結晶相候補を得る方法
が重要である．
従来，粉末XRDの結晶相同定では，手作業での解

析方法であるハナワルト法をはじめとして，ピーク
ベースの方法が広く用いられてきた（2）．ピークベース
の方法では，まずXRDプロファイルに対してピーク
サーチを行い，ピークの位置と強度に関するリスト
（d–Iリスト）を作成する．その後，このd–Iリストを既
知の物質の回折パターンと比較することによって結晶
相候補を得る．しかし，ピークの重なり合いが多いプ
ロファイルや，結晶性が悪くピークがブロードなプロ
ファイルでは，正確なピークサーチを行うことが難し
く，正しい結晶相候補を得られない場合もあった．
近年，ニューラルネットワークを用いた結晶相同定
が提案された（3）．ニューラルネットワークとは，脳神
経のネットワーク構造を模したAIモデルのことであ
り，教師データを与えてトレーニングすることによ
り，例えば画像分類などのタスクを解かせることがで
きる．ニューラルネットワークに関する技術の進歩は
目覚ましく，最近では大規模言語モデル*1のような極

めて複雑なタスクを行えるモデルが次々と登場してい
る．ニューラルネットワークを用いることで，ピーク
サーチを行わずにプロファイルベースで結晶相同定を
行うことが可能であり，従来法による解析が難しかっ
たプロファイルに対しても，より正確な結晶相候補を
得られると期待される．
本稿では，ニューラルネットワークを用いた結晶相
同定の方法について解説する．従来法による解析が難
しい典型的な材料であるセメントと医薬品の賦形剤*2

を例として，ニューラルネットワークを用いることで
従来法よりも正確な解析を行えたことを報告する．

2.　ニューラルネットワークによる結晶相同定
図1に，従来法であるサーチマッチによる結晶相同

定と，ニューラルネットワークによる結晶相同定の手
順の比較を示す．前述の通り，ピークベースの方法で
あるサーチマッチでは，まずXRDプロファイルから
ピークリストを作成し，これを回折パターンデータ
ベースと比較することによって結晶相同定が行われ
る．一方，ニューラルネットワークによる結晶相同定
では，測定したXRDプロファイル（またはバックグラ
ウンド除去などの前処理を行ったもの）を，直接
ニューラルネットワークに入力して結晶相同定を行
う．したがって，ニューラルネットワークによる結晶
相同定の結果は，基本的にピークサーチの精度に依存
しない．
次に，我々が使用したニューラルネットワークモデ
ルについて説明する．今回の評価では，高性能の画像
認識モデルとして知られるVision Transformer（ViT）（4）
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を，結晶相同定のためのニューラルネットワークモデ
ルとして使用した．図2は，ViTによる結晶相同定の
処理の流れを示した図である．ViTにはTransformer*4

と呼ばれる機構が取り入れられており，入力画像を複
数のパッチに分割して，パッチ間の関係性を評価する
ことで，画像上の離れた位置にある特徴を関連付けて
認識することができる（5）．今回の場合，入力画像とは
1次元のXRDプロファイルであり，ViTはピークなど
の離散的な特徴を関連付けて結晶相同定を行うことが
期待される．

3.　評価方法
3.1.　データの準備
今回，サーチマッチによる結晶相同定とニューラル
ネットワークによる結晶相同定を比較するため，セメ
ントと医薬品の賦形剤を解析対象の材料に選んだ．
図3に，セメントと賦形剤のXRDプロファイルの例
を示す．セメントは，その主要成分に回折パターンの
似た複数の多形が存在し*5，ピークの重なり合いが多
いことから，サーチマッチによる結晶相同定が難しい
材料であった．また，賦形剤は一般に微小結晶や非晶
質が多く含まれ，ピークがブロードであるため，同様
にサーチマッチによる結晶相同定が難しい．
これらの材料について結晶相同定を行うため，我々
はそれぞれの材料に関する小規模なデータベースを準
備した．セメントデータベースは72件の結晶相を含
み，このうち主要成分にあたる結晶相が28件（C3S：7
件，C2S：12件，C3A：6件，C4AF：3件），その他の
微量成分が44件である．また，賦形剤データベース
は40件の結晶相を含み，その内訳は結晶を8件，微小
結晶を24件，非晶質を8件とした．
ここで，ニューラルネットワークの教師データにつ
いて説明する．教師データには，SmartLab Studio IIの
Fundamental Parameter（FP）法*6により生成したシミュ
レーションプロファイルを用いた．ここでは，短時間
で大量のデータを生成するための方法として，先行研
究（3）で提案されている次の戦略を採用した．
（1） データベース中の各結晶相について，FP法に

より単相プロファイルをシミュレーションす
る．このとき，結晶相パラメータ（格子定数，結
晶子サイズ，選択配向）を変化させた数パター

*3  Multi-Layer Perceptron．数層の全結合層からなる単純なニュー
ラルネットワークのこと．

*4  Transformerは，もともと言語モデルにおいて開発された技術
であり，大規模言語モデルでも使用されている．ViTは，言
語モデルで用いられていたTransformerの機構を画像認識に応
用したことで，大きな成功を収めた．

*5  一般にセメントには，エーライト（C3S）, ビーライト（C2S）, 
アルミネート（C3A）, フェライト（C4AF）が主要成分として含
まれる．これらの成分には，多形やわずかに組成の異なる結
晶相が複数存在する．

*6  結晶子サイズと格子歪に由来するプロファイル形状と，入射
X線のEmission profileによるプロファイル形状に，各種の装
置由来のプロファイルを畳み込んで回折パターンを計算する
方法のこと．

図1.　従来法（サーチマッチ）とニューラルネットワークによる結晶相同定の手順の比較．

図2.　Vision Transformerによる結晶相同定．
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ンのプロファイルを生成しておく．これは，結
晶相パラメータによるプロファイル形状の違い
を，教師データに取り入れるためである．

（2） シミュレーションした単相プロファイルをラン
ダムに足し合わせて，混合物のプロファイルを
生成する．

このようにして生成した混合物プロファイルがニュー
ラルネットワークへの入力となる．ニューラルネット
ワークからは各結晶相が含まれる確からしさ（0～1の
連続値）が出力され，含有される結晶相に対しては1
を，そうでない結晶相に対しては0を出力するように
最適化（トレーニング）が行われる．
次に，評価に用いたテストデータについて説明す
る．サーチマッチ，ニューラルネットワークに共通の
テストデータとして，セメントと賦形剤それぞれにつ
いて1000件の混合物プロファイルを，FP法により生
成した．このとき，セメントについては，すべての
データが 4種類の主要成分（C3S, C2S, C3A, C4AF）を
1相ずつ，かつ微量成分を 1～ 2相含むこととした．
また，微量成分1相あたりの最小含有率は1 wt%とし
た．一方，賦形剤については，2～8相の成分をラン
ダムに含むこととし，1相あたりの最小含有率は2 wt%
とした．結晶子サイズは，結晶では60～140 nm，微小
結晶では10～20 nm，非晶質では1～2 nmとした．

3.2.　結晶相同定の手順
評価にあたって，サーチマッチでは以下の手順によ
り結晶相同定を行った*7．
（1） ピークサーチを実行し，ピークは分割型擬

Voigt関数で，バックグラウンドはBスプライ

ン関数でフィッティングを行う．
（2） データベースと比較して結晶相を同定する．
また，ニューラルネットワークでは以下の手順で結晶
相同定を行った．
（1） バックグラウンドを多項式によるフィッティン

グで除去する．
（2） バックグラウンド除去したプロファイルを，ト

レーニング済みのニューラルネットワークに入
力する．ニューラルネットワークからは各結晶
相が含まれる確からしさが出力され，その値が
0.5以上であれば含有と判定し，そうでなけれ
ば非含有とする．

3.3.　評価指標
サーチマッチとニューラルネットワークによる結果
の比較には，再現率，適合率，F1値と呼ばれる指標
を用いた．これらは次のように定義される．まず，真
陽性率をTP，偽陽性率をFP，偽陰性率をFNとする．
これらを用いて，再現率（Recall）と適合率（Precision）
が次の式で定義される．

Recall＝TP/（TP+FN） （1）

Precision＝TP/（TP+FP） （2）

再現率が高いほど結晶相の検出漏れが少ないことを意
味し，適合率が高いほど誤検出が少ないことを意味す
る．再現率と適合率を用いて，F1値は以下の式で与
えられる．

Recall Precision
F1 2

Recall Precision
×

＝ ×
＋

   （3）

F1値が1に近いほど，再現率と適合率がともに高く，結
晶相同定の結果が正確であったことを意味する．なお，
ニューラルネットワークのトレーニングは各材料に対し
て3回行い，以下ではその平均のスコアを記載する．

4.　評価結果
4.1.　セメント
表1に，セメントのテストデータに対する結晶相同

定の結果を示す．ニューラルネットワークのスコアが
サーチマッチを大幅に上回っており，主要成分の多形
の同定を含め，より正確に結晶相同定を行えたことが
わかる．なお，サーチマッチにおいて，微量成分に対
する再現率が特に低いのは，微量な結晶相を検出でき
ないケースが多かったことを意味する．
また，セメントに関しては，シミュレーションデー
タのほか，NIST2686クリンカー*8標準試料の実測プ
ロファイルによる評価も行った．この評価は，以下の
手順により実施した．

*7  これは，SmartLab Studio IIにおけるデフォルトの解析手順で
ある． *8  セメントの主原料．

図3.　セメントと賦形剤のXRDプロファイルの例．
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（1） NIST2686標準試料の実測プロファイルに対し
て，サーチマッチとニューラルネットワークに
よる結晶相同定を行う．

（2） 得られた結晶相候補を用いて，それぞれリート
ベルト解析を行い，定量結果をNISTの標準値
と比較する．

この評価の結果を，表2に示した．ニューラルネッ
トワークとサーチマッチで，ほとんどの成分について
同じ結晶相が同定されたが，主要成分の一つである
C3Sに関しては，それぞれの手法で結晶系の異なる結
晶相が同定された．その結果，リートベルト解析によ
る定量値には大きな差が生じ，ニューラルネットワー
クによる結晶相候補を用いた方が，標準値に近い値を

得られた．このことは，ニューラルネットワークの方
が，より適切な結晶相を選択できたことを意味し，多
形の判別において優れていたことを示している．

4.2.　賦形剤
次に，賦形剤のテストデータに対する結果を表3に
示す．賦形剤においても，ほとんどのスコアでニュー
ラルネットワークがサーチマッチを上回っており，特
に微小結晶に対してはニューラルネットワークの優位
性が顕著であった．すなわち，結晶性の悪い試料に対
する結晶相同定には，ニューラルネットワークの方が
適しているといえる．一方，非晶質の同定に関しては，
ニューラルネットワークはサーチマッチのスコアを上
回ったものの，十分に相同定できているとは言い難い

表1.　セメントのテストデータに対する結晶相同定の結果．

再現率 適合率 F1値

全結晶相
ニューラルネットワーク 0.752 0.841 0.794

サーチマッチ 0.448 0.621 0.520

主要成分
ニューラルネットワーク 0.825 0.822 0.824

サーチマッチ 0.516 0.633 0.568

微量成分
ニューラルネットワーク 0.591 0.944 0.727

サーチマッチ 0.287 0.583 0.384

表2.　NIST2686実測データによる評価結果．

結晶相
ニューラルネットワーク サーチマッチ 標準値

同定された 
結晶相の晶系 含有率 /wt%

同定された 
結晶相の晶系 含有率 /wt% 含有率 /wt%

C3S 単斜 57.5（0.4） 菱面 44.5（0.6） 58.6±4.0

C2S 単斜 24.6（0.4） 単斜 35.1（0.6） 23.3±2.8

C3A 立方 0.3（0.3） 立方 0.2（0.7） 2.3±2.1

C4AF 直方 13.1（0.3） 直方 14.0（0.4） 14.1±1.4

Periclase ̶ 4.41（0.12） ̶ 6.10（0.19） 3.3±1.9

括弧内は推定標準偏差（1σ）.

表3.　賦形剤のテストデータに対する結晶相同定の結果．

再現率 適合率 F1値

全結晶相
ニューラルネットワーク 0.732 0.823 0.775

サーチマッチ 0.501 0.848 0.630

結晶
ニューラルネットワーク 0.945 0.943 0.944

サーチマッチ 0.834 0.962 0.894

微小結晶
ニューラルネットワーク 0.759 0.918 0.831

サーチマッチ 0.571 0.830 0.677

非晶質
ニューラルネットワーク 0.434 0.433 0.433

サーチマッチ 0.043 0.338 0.076
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結果となった．これは，前処理として行ったバックグ
ラウンド除去で，非晶質のプロファイルと実際のバッ
クグラウンドを正確に分離できていなかったためと考
えられる．
そこで，実用的な利用例の一つとして，いずれの方
法でも同定が難しい非晶質を除き，結晶と微小結晶の
同定に目的を絞った場合の評価を行った．すなわち，
賦形剤のデータベースから非晶質を除外し，このデー
タベースを用いてニューラルネットワークのトレーニ
ングを行った．また，サーチマッチの検索対象からも
非晶質を除外した．ただし，テストデータはこれまで
同様に非晶質を含むものであり，サーチマッチと
ニューラルネットワークがそこから結晶と微小結晶の
相を同定できるか調べた．この検証を行うため，
ニューラルネットワークによる結晶相同定の手順を以
下のように変更した．
（1） ピークサーチを行い，結晶と微小結晶のピーク

を検出する．その後，ピークとバックグラウン
ドのフィッティングを行い，アモルファスのハ
ローを含むバックグラウンドを除去する．

（2） バックグラウンド除去したプロファイルを，ト
レーニング済みのニューラルネットワークに入
力し，結晶相を同定する．

この方法では，バックグラウンド除去のためにピーク
サーチを行うため，ニューラルネットワークによる結
晶相同定の結果にも，ピークサーチの影響があること
に注意が必要である．ただし，ニューラルネットワー
クへの入力がピークリストでなくプロファイルである
ことは変わらない．したがって，例えば重なり合った
ピークを正確に分離できなかった場合でも，バックグ
ラウンドのフィッティングへの影響が軽微であれば，
結晶相同定の正確性をそれほど損なわないと期待され
る．
この評価の結果を表4に示した．適合率ではサーチ

マッチがニューラルネットワークをやや上回ったもの
の，再現率に関してはニューラルネットワークの方が
サーチマッチよりも大幅に高くなっている．特に微小

結晶に対する再現率の差は顕著であり，ニューラル
ネットワークでは微小結晶の検出漏れが少なかったこ
とがわかる．このように，非単調なバックグラウンド
の除去のためにピークサーチを併用する方法も，（微
小）結晶を検出するうえで実用的であるといえる．

5.　まとめ
従来法であるサーチマッチと，ニューラルネット
ワークによる結晶相同定を比較した．サーチマッチは
ピークベースの方法であり，正確なピークサーチが難
しいプロファイルに対しては，正しい結晶相を得られ
ない場合がある．一方，ニューラルネットワークによ
る結晶相同定はプロファイルベースであり，基本的に
ピークサーチの精度に依存しない解析が可能である．
本稿では，セメントと医薬品の賦形剤を対象として，
これら二つの方法による結晶相同定の結果を評価し
た．セメントのプロファイルはピークの重なり合いが
多く，また賦形剤は結晶性が悪くピークがブロードで
あるため，これらの材料はサーチマッチによる解析が
難しい典型的な例である．実際に，これらの材料に対
しては，ニューラルネットワークを用いて結晶相同定
を行った方が，より正確な結果を得られることを示し
た．
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表4.　非晶質を相同定の対象から除外した場合の賦形剤に対する結晶相同定の結果．

再現率 適合率 F1値

結晶
ニューラルネットワーク 0.959 0.910 0.934

サーチマッチ 0.838 0.941 0.887

微小結晶
ニューラルネットワーク 0.825 0.762 0.792

サーチマッチ 0.572 0.804 0.668


