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概要 

原子分解能 STEM(走査透過電子顕微鏡)で撮像した金微粒子触媒の双晶構造の有無を識別するために、

CNN(畳み込みニューラルネットワーク)を活用した。特に、画像をハフ変換したパターンによる CNN の学習

と識別においては、STEM像そのものによるそれよりも、はるかに高い正答率を示した。提案する方法は、

触媒活性に影響のある金微粒子の双晶構造の統計的な評価において、非常に有効であることを示した。 

1 背景 

5nm以下の金微粒子が触媒活性を示すことは良く知られており[1]、その活性は他の微粒子金属触媒と同様

に粒子径と相関があるとともに、構造中の双晶構造など結晶構造の影響を受けることも知られている[2][3][4]。

透過電子顕微鏡(以下 TEM: Transmission Electron Microscope)を用いた、金微粒子の構造中の双晶構造を確認す

る方法としてよく知られているものは、暗視野(以下 DF: Dark Field)TEM 像中のバタフライコントラストから

識別する方法である[5]。しかしこの方法は、カーボン支持膜など均一で薄い支持体に金微粒子が載っている

試料には有効である一方で、分散性を上げるために厚い金属酸化物などに担持した微粒子触媒の試料では、

担体由来のコントラストが微粒子のバタフライコントラストよりも強く出てしまい、上手く識別することが

できない場合がある。TEMを用いた担体と微粒子を識別する有効な方法として、原子分解能での高角度散乱

暗視野走査透過電子顕微鏡法(以下 HAADF-STEM: High Angle Annular DF Scanning Transmission Electron 

Microscopy)により、原子番号に比例したコントラスト強度の画像である Zコントラスト像を得る方法がある

[4][6-9]。しかし、触媒の評価では 1 試料当たり数百個以上の検体の評価が求められるため、観察で得られた

像内の微粒子 1 個 1個の結晶構造の同定を人間の手で行うと、1つの実験系のみにおいても数千個以上の微

粒子の結晶構造を同定することになり、あまりにも労力がかかる。そこで、人工知能(以下 AI: Artificial 

Intelligence)による自動的な像識別において近年注目を集めている、畳み込みニューラルネットワーク(以下

CNN: Convolutional Neural Network)に注目し、得られた HAADF-STEM 像から双晶のものを自動識別し、その

割合を評価する方法に応用を試みた。 

AI による画像識別問題は、従来的なニューラルネットワークと、ディープラーニング(以下 DL: Deep 

Learning)がある。従来的なニューラルネットワークは、画像を読み込み入力層と、識別する識別層の間に 1

～2層の隠れ層を挟んだ、3～4層のネットワーク構造を取っている。それぞれの層はノードと呼ばれる人工

ニューロンの集合から成っており、元の入力画像の空間座標と相関を持たせてノードを配列して可視化した

図を特徴マップと呼ぶ。それぞれの層の各ノードは、前後の層の各ノードとある重みで結合しており、従来

的なニューラルネットワークでは、最終的な正答率が高くなるように、結合重みを人間の手で微調整する。

これは、電子顕微鏡の分野においては、例えば電子線トモグラフィーの撮像時の追跡用マーカーの自動追尾

などに応用されている[10-12]。一方で DLは、AI により最適化された多層ネットワークを識別モデルとして

用いる。 

CNN は 1980 年代に開発された DLの一種であり[13]、多層ネットワーク中に畳み込み層とプーリング層を



含むことが特徴のシステムである。CNN は、特徴マップに対して画像フィルターのように働く演算層や特徴

抽出において位置不変性を与える演算層を用い、最終的な回答率が上昇するようにノード間の結合重みを AI

が繰り返し更新して、画像中の特徴を取り出す。CNN は既に 1980 年代に、手書き文字の自動認識に成功し

ている[14]。 

今回は、CNN を用いて、HAADF-STEM 観察で得られた金微粒子の Zコントラスト像から、結晶構造中の

双晶構造の有無の識別を試みた。また、学習と識別において、Zコントラスト像のデータセットと、それを

ハフ変換したデータセットを用いたそれぞれの結果の比較をした。さらに、特徴マップにおいて、ネットワ

ークが識別に用いている箇所について、検証を行った。 

2 実験方法 

金微粒子触媒の調製方法および観察方法については、自著の原著論文である文献[15]に詳細の記載があるた

め、ここでは割愛する。得られた金微粒子触媒の HAADF-STEM 像は、粒子が枠いっぱいになるようにトリ

ミングし、180x180 画素 2にリサイズした。397枚の画像データを作成した。それぞれの画像データには、結

晶構造に対応するよう、単結晶のものには”single”、双晶構造を含む双晶粒子や多重双晶粒子には”twin”とラ

ベルを付けた。ラベル付けは、観察で得られた HAADF-STEM 像と、理論計算した金微粒子の HAADF-STEM

像とを対比させて行った。理論計算には、動力学的 HAADF-STEM 像シミュレーションソフトである

KINE-HAADF[16]を用いた。KINE-HAADF には、理論計算により構造の最適化をした単結晶、双晶、多重双

晶の 3種類の結晶構造の金微粒子モデル[17]を用いた。単結晶には、金原子 147個で構成された 8面体構造の

モデルを、双晶には、金原子 147個で構成された 10面体構造のモデルを用いた。多重双晶には、伊野モデル

[18]と呼ばれる 181 個の金原子により構成された 10面体構造のモデルを用いた。ガウシアン幅は、電子線プ

ローブの幅に対応させて 0.07nm[6]とした。理論計算像は、x, y, z 軸それぞれを 0～90°の範囲を 1°ステップ

で回転させたものを全て画像ファイルとして保存した。観察で得られた HAADF-STEM像と一致する理論計

算像を探し、その理論計算像のモデルが単結晶の場合には HAADF-STEM 像に”single”と、その理論計算像の

モデルが双晶および多重双晶の場合には”twin”とラベルを付けて、データセットにした。図 1に典型的な

HAADF-STEM 像と、それと対応させた理論計算像を示す。 

 

図 1 (a)-(c)観察で得られた HAADF-STEM 像。(a)単結晶。(b)双晶。(c)多重双晶。 (d)-(f)それぞれ(a)-(c)に対

応させた理論計算像。(d)単結晶。(e)双晶。(f)多重双晶。 

 

比較のために、各 Zコントラスト像を、ソーベル輪郭検出[19]した後に、Hough 変換したもうひとつデー

タセットを準備した。Hough 変換は、画像中の直線を検出するために用いられるデジタル画像処理方法であ

り、電子顕微鏡の分野においては、走査電子顕微鏡を用いた電子線後方散乱回折法による結晶方位の同定に

おいて、菊池線を検出するために用いられている[20]。Hough変換は、広く一般に用いられている x-yデカル

ト座標系を、原点から直線に引いた法線の長さ(ρ)と、x軸とその法線との角度(θ)に変換する方法であり、

次の式で示すことができる[21]。 

 



 図 2 に、原子分解能の金微粒子の模式図と、それをハフ変換したパターンを示す。(a)-(c)はそれぞれ、一

方向の格子縞が認められる単結晶の粒子、二方向の格子縞が単結晶の粒子、双晶の粒子であり、(d)-(f)はそれ

ぞれ(a)-(c)をハフ変換したパターンである。(d)においては、一方向の格子縞から変換された縦に並んだ特徴

的なパターンが認められる。(e)では、(b)の二方向の格子縞に対応して、(d)で認められた縦方向の特徴的なパ

ターンが 2つ認められる。(f)では、2つの縦方向の特徴的なパターンが認められるが、(c)の格子縞が(a)や(b)

よりも短いことに対応して、特徴的なパターンが弱く、広がっている様子が認められる。 

 

図 2 (a)-(c)HAADF-STEM の模式図。(a)一方向の格子縞の単結晶粒子。(b)二方向の格子縞の単結晶粒子。(c)

双晶粒子。(d)-(f)それぞれ(a)-(c)を、ソーベル輪郭検出した後に Hough変換して得られたパターン。 

 

 図 3に、像のデータセット中の典型的な Zコントラスト像と、それを Hough変換したパターンを示す。単

結晶(a)を Hough変換して得られたパターン(c)においては、模式図と同様に、縦に並んだ特徴的なコントラス

トが認められる。一方で、双晶(b)を Hough変換して得られたパターン(d)においては、図 2(f)ほどはっきりと

してはいないが、2 つの、縦方向に並んだ特徴的なパターンがわずかに認められる。 

 

図 3 (a),(b)典型的な Zコントラスト像。(a)単結晶のラベルが付いているもの。(b)双晶のラベルが付いている

もの。(c),(d) それぞれ、(a)と(b)をソーベル輪郭検出した後に Hough変換して得られたパターン。 

  

 CNN の動作環境やソフトウェアに関しては、文献[15]に詳細の記載がある。文献[13]から進化して、ここ

10 年ほどの DLブームの先駆けとなった現代的な CNN を、最も簡素なネットワーク構造にすると、入力層

から始まり、畳み込み層、非線形化ユニット(以下 ReLU: Rectified Linear Unit)層、最大プーリング層、全結合

層、ソフトマックス層、識別層の、学習層 2層、全 7層の構造となる。以下に、各層について詳細を示す。 

入力層は、用いる Zコントラスト像のサイズである 180x180x1 画素 3(8bit のグレースケールの像を用いて

いるため x1、RGBカラー画像なら x3)の大きさと同じ数のノードで構成され、各ノードは入力画像の画素の

各コントラスト強度値と同じ値を持つ。そのため入力層の特徴マップは、入力した画像と同じになる。 

 畳み込み層は、学習ごとに正答率が上がるように AI が更新するため、学習層の一種である。前の層の特徴

マップに画像フィルターのように働く畳み込み演算を行い、自己学習して自動で特徴を探索する特徴抽出器

のように働く。前の層の特徴マップにカーネルを当て、カーネル内の各ノードの値にそれぞれある係数を掛

け算し、その後足し合わせ、畳み込み層のノードの値とする。前層ノードの値に掛ける係数は、AI が学習ご

とに、正答率が上がると判断する方向に更新していく。ここでは、正方形のカーネルを用いカーネルサイズ

F は 5、7、9、11、13、15とし、フィルターの枚数に対応するチャンネル数 N は、40、70、100、130、160、

190とした。また、畳み込みの演算で特徴マップが小さくなるのを防ぐために、入力する特徴マップの外側



に 0値のノードを仮想的に指定幅で配置するゼロパディング P には、デフォルトの幅値である 0 を用いた。

入力する特徴マップに対してカーネルを当てる際の、カーネルの移動幅の大きさである移動量 Sには、デフ

ォルト値である 1を用いた。結果として、得られる特徴マップの大きさは、(180+2P-F)/S+1 の深さ Nとなる。

フィルターの重みに対応する各カーネルの係数は平均 0、標準偏差 0.01のランダムな数値から始まるものを

使っている。 

 次の ReLu層は、前の層の特徴マップ中の負の値を 0 とした特徴マップを作製する演算であり、計算の高

速化に大きく寄与している[22]。 

 最大プーリング層は、前の層の特徴マップに、指定の大きさのカーネルを当て、カーネル内のノードの最

大の値を最大プーリング層のノードにそのまま渡し、特徴抽出機能と特徴マップを小型化する効果があり、

これが CNN の位置不変的な特徴抽出に大きく寄与している。ここでは、カーネルは 3x3 の大きさで、移動量

を 3、ゼロパディングを 0とした。 

 全結合層では、層内の各ノードが、前の層の全てのノードと、それぞれ異なる結合重さで結合しており、

初めは畳み込み層と同じ条件のランダムの値から始まる。学習ごとに値が更新されるため、学習層の一種で

ある。全結合層のノードの数は、クラス分けの数と等しいので、この問題の場合には単結晶と双晶を含む場

合の 2つに対応して、2個である。 

 最後に、アウトプットを得るために、全結合層の後にソフトマックス層と識別層が配置されている。ソフ

トマックス層は、前の全結合層のそれぞれのノードの値を全ノードの値の合計値で割った確率のような値を

与える。これらの値は識別層に渡され、最も値が大きいものがネットワークの回答だと認識して、その答え

が正しいか間違っているかを判断する。そして、学習ごとに、正答に対応するソフトマックス層内のノード

の値が 1.0に近づくように、ネットワーク中の学習層の変数を更新する。 

ミニバッチ学習は、全画像を使い変数を調整する方法と比較して、正答率が向上し、より良い結果が得ら

れるため CNN に利用されている[23]。指定された特定の数の画像が学習用データセットからランダムに選択

され(ここでは、ミニバッチ数は 16とした)、その小集団で学習を行う。そしてその処理は、指定したエポッ

ク数まで複数回繰り返される。ここでは、エポック数は 120とした。エポック数が小さい場合、学習が十分

に行われないことが想定される。また、エポック数が大きいと、過学習と呼ばれる、トレーニングデータに

対するオーバーフィッティングが起こってしまう。ここでは、エポック数 10－200 の間で事前検討を行い、

120に決めた。 

 データセットは、ネットワークごとに、ランダムに学習用 7 対検証用 3に分割した。ここでの学習は、全

て 10 分以内で終わっており、ノード数の少ないネットワークほど、より早く学習が終わる傾向にあった。そ

の後、検証用のデータセットを用い、コンフュージョンマトリクスを作成した。また、畳み込み層のカーネ

ルの大きさと深さに対応する正答率を、表として得た。 

3 結果と考察 

3.1 ネットワークの設計 

 CNN の畳み込み層の大きさやチャンネル数を変え、Hough変換したパターンを用いて学習した CNN から

得られた正答率を図 4 に示す。得られた値はどれも、70%を超えていない。 

 画像の格子縞の角度は、画像の特徴の識別に用いる Hough変換パターンの重要なパラメーターであるため、

移動不変性を向上させるために、畳み込み層の後に配置された最大プーリング層の最大層数を 4 まで増やし

た。最大プーリング層の層数が 2-4 の時に得られた正答率を、図 5に示す。それらの結果は、最大プーリン

グ層を繰り返して層数を増やすほど、正答率が上がる傾向を示している。 



 

図 4 Hough変換したデータセットに、記載の通り構築されたネットワーク(I:入力層、C:畳み込み層、R:ReLU

層、M:最大プーリング層、F:全結合層、S:ソフトマック層、Cf:識別層)の畳み込み層の大きさやチャンネル数

を変えたものを適用し、得られた CNN の正答率。 

 

 

図 5記載の通り構築されたネットワークの畳み込み層の大きさやチャンネル数を変えたものを適用し、得ら

れた CNN の正答率。正答率が 70%を超えるものは太字、80%を超えるものは赤太字で表示している。 

 

 

図 6記載の通り構築されたネットワークの畳み込み層の大きさやチャンネル数を変えたものを適用し、得ら

れた CNN の正答率。正答率が 70%を超えるものは太字、80%を超えるものは赤太字で表示している。 

 



 図 6に、畳み込み-ReLU-最大プーリング層のセットを繰り返したものの結果を示す。層のセットを繰り返

す回数が増えるほど、正答率が向上する傾向が認められる。特に、7x7の大きさで 100チャンネルの畳み込

み層を用い、層のセットを 3 回繰り返したネットワークは、最も高い 85%の正答率が得られた。 

 比較として、学習および検証用のデータセットとして、Hough変換をしていない、トリミングした金微粒

子の原子分解能 Zコントラスト像を用いた結果のコンフュージョンマトリクス、および図 6で最も高い正答

率を示した結果のコンフュージョンマトリクスを、図 7(a)-(d)として示す。

 

図 7 HAADF-STEM 像のデータセットと Hough変換したデータセットの比較のコンフュージョンマトリクス 

 

 図 7(b),(c)では、分析した全ての画像を双晶として識別しており、用いたネットワークが、このデータセッ

トに適していないことを示唆している。また、図 7(d)の結果では single を single、twinned を twinned と認識す

ることに、高い率で成功している一方で、図 7(a)の結果はほぼ偏りがないことから、画像識別が有効に働い

ていないことが分かる。従って、Hough変換は、CNN を用いた金ナノ粒子の結晶構造の自動識別において、

効果的に機能することが分かった。それは Hough変換が、画像に全体的に広がった特徴を、縦に並んだ特徴

的なスポットとして変換できるためだと考えられる。 

本節において得られた高正答率 85%を評価するために、オンラインオープンアクセスの大規模データベー

スである ImageNet[24]の画像データを使った画像識別システムの競技会である、ImageNet Large-scale Visual 

Recognition Challenge(ILSVRC)の結果を軸に、CNN の開発の歴史とその年々の優勝モデルの正答率を議論し

た内容について、本誌では紙面に上限があり、詳細は文献[15]に記載されているため、ここでは割愛する。 

総括して、CNN は、触媒合成条件毎に数百個の微粒子の結晶構造解析が求められる触媒研究分野において、

STEM像の高速スクリーニングに効果的である。また、解析されたデータ数は数百点に及ばないことから、

85%という正答率はかなり高いと考えられる。さらに、CO 酸化触媒活性は 15%のエラーを考慮しても結晶構

造と関連がある[4]ため、現在の正答率でも十分に機能すると考えられる。 

3.2 ネットワークの検証 

図 8の左側に、最も正答率が高かった CNN のネットワークの構造を示し、右側に、単結晶および双晶構造

の金ナノ粒子触媒の典型的な Zコントラスト像とそれを Hough変換したパターンにより、入力層と各畳み込

み層で最も強く活性化したもの(最も結果に影響を与えた特徴マップ)を可視化した画像を示す。 

3 番目の畳み込み層において、単結晶金微粒子を Hough変換した各パターンが、局所に特徴的な縦並びの

スポットに由来する縦方向のストリークを示している。一方で、双晶構造の金微粒子を Hough変換した各パ

ターンは、そうしたストリークが認められないため、CNN はその特徴を認識して識別していると考えられる。 

対照的に、CNN は、金微粒子の Zコントラスト画像の単結晶/双晶構造を区別できない。元々の Zコントラ

スト像においては、単結晶と双晶とで格子縞の方向が異なるという特徴が認められるが、それらの情報が、

ネットワークを通るにつれて失われてしまうためだと考えられる。 



 

図 8 (左側)CNN のネットワーク構造。(中央)(右側)入力層および各畳み込み層における最も強い活性化パター

ン。(中央)Zコントラスト像による活性化。(右側)Hough変換したパターンによる活性化。 

4 まとめ 

ここでは、金ナノ粒子触媒の HAADF-STEM 画像数百枚に CNN を応用して、解析した構造の中の単結晶/

双晶構造を自動的に検出した。データを Hough変換したパターンを学習/検証に用いて得られた正答率は、変

換前の元の Zコントラスト像を使用した場合よりも、ずっと高かった。最も高い正答率は、畳込み層と最大

プーリング層を可能な限り繰り返したネットワークを構築することで得られた。本手法は、ナノ粒子触媒の

画像のスクリーニングに応用可能であり、様々な条件下で合成した触媒粒子の結晶構造と触媒活性の統計的

相関を調査するために実際に有効と考えられる。 
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