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邦文抄録（300字程度） 

 機械学習ポテンシャルは量子化学計算レベルの高精度で且つ高速に分子動力学シミュレーション可能な手法とし

て注目され、本課題では複合材料の特に有機無機界面含む系を再現可能なポテンシャル構築する事により界面現

象理解を目的とした。ファウンデーションモデルを活用した構造サンプリングと強化学習を自動化する事で多様な構

造を効率的に得られるようになった。 

 

英文抄録（100 words程度） 

 Machine Learning Interatomic Potential (MLIP) is garnered attention to implement molecular 

dynamics simulations with both quantum mechanical accuracy and practical scalability. This project 

aims to address organic/inorganic interface issues by retraining MLIP which enables them to simulate 

complex materials. To obtain variety of training data including unstable structures, sampling by 

utilizing a foundation model and reinforcement of the MLIP modes is automated 
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背景と目的 

近年、機械学習ポテンシャルは量子化学計算レベル

の高精度に且つ高速に分子動力学シミュレーション可

能な手法として盛んに検討され、結晶系や分子系の計

算データを使って精度向上が図られ学習済みモデルが

公開されるようになった。そのようなポテンシャルを用

いて複雑な現象、反応を予測し、材料開発が加速する

事が期待されている。その特徴を活かし、例えば機能

性材料のような様々な材料と複合されたりして用いられ

る材料の課題解決に適用される事が期待される。複合

材料では各々界面が存在し、その機能を十分に発揮す

るのに界面構造の制御、理解が欠かせない。そのよう

な界面の課題を抱える対象として本プロジェクトでは次

世代蓄電池である全固体Li電池を想定している。無機

固体とポリマー、イオンなど含む複雑な界面での反応

や吸着現象を従来の古典力場で扱うには精度が不十

分であり、また量子化学を使った第一原理分子動力学

計算では計算時間が膨大となり、その様な系を機械学

習ポテンシャルで、高精度かつ量子化学計算を用いる

より格段に高速にシミュレートする事が期待される。界

面のシミュレーションを行うには界面を扱えるポテンシ

ャルとそれを学習するためのデータが必要であり、本プ

ロジェクトでは、界面シミュレーションの前段階として、

機械学習ポテンシャル学習データサンプリングを自動

化によって解決し今後の機械学習ポテンシャル学習の

データを得た。 

 

概要 

次世代蓄電池の全固体 Li電池ではイオン拡散や機

械強度の観点で活物質、電解質、導電助剤、高分子そ

れぞれの界面に起因する課題がある。これら課題解決

の為には電池内の異種界面の相互作用、イオン拡散

等の現象を分子シミュレーションにより原子・分子レベ

ルで解明する事が不可欠である。しかし、有機分子と

無機固体を含めた界面のような複雑なモデルへ機械学

習ポテンシャルを適用した取り組みは少ない。本研究

では機械学習ポテンシャルのモデル精度を向上し、得

られたモデルを用いた分子動力学シミュレーションによ
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り有機無機界面が課題となる電池材料の実問題適用

を目的とした。 

 

結果および考察 

機械学習ポテンシャルの学習の為のデータを安定構

造だけでなく不安定な構造も含めサンプリングする為に

昇温しながら分子動力学計算(MD)を実行した。量子

MD を実行すると多大な計算時間が必要であり、教師

データの構造はファウンデーションモデルを使った MD

計算から得る事とした。計算手順を図 1に示す。 

計算プログラムは lammps、原子間ポテンシャルに

はファウンデーションモデル(Allegro-OAM-L[1])を用

いた。昇温する速度、間隔は任意に設定する事ができ

る。その間のスナップショットをサンプリングして第一原

理 計 算 を 行 う 。 第 一 原 理 計 算 プ ロ グ ラ ム は

QuantumESPRESSO を用いた。第一原理計算の結

果を使ってファウンデーションモデルをファインチューニ

ングして、次の昇温MDの原子間ポテンシャルとしてい

る。 

 

 

 フッ化ビニリデンオリゴマーと LiTFSI(リチウムビス(ト

リフルオロメタンスルホニル)イミド)を含むモデル(図 2)

を計算した結果を例として示す。昇温速度は 20[ps]。

開始温度 200[K]から 400[K]まで昇温してモデルを強

化学習、その後開始温度 300[K]から 500[K]まで昇温

する一連の操作を開始温度 500[K]まで繰り返した。得

られたスナップショットでファインチューニングし、原子に

働く力を第一原理計算と比較した結果を図 3 に示す。

強化学習により原子に働く力の予測値が改善している

事がわかる。今後、界面や混合物のデータを増やして

いく事で異種界面シミュレーション可能なポテンシャル

作成を行う。 

 

 

 

 

 

 

 

まとめ、今後の課題 

本研究では界面シミュレーションを扱うための前段階

である構造サンプリングの効率化を実施し、多様な構

造データから強化学習した機械学習ポテンシャルが得

られるようになった。今後、界面シミュレーション可能な

ポテンシャル作成を行い、目的とした電池内の異種界

図 1 データサンプリング手順 

図 3 原子に働く力 予測値 vs第一原理計算 

上：ファウンデーションモデル、下：強化学習後 

図 2 計算モデル 
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面の相互作用、イオン拡散等の現象を明らかにする。 
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