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Due to the importance of Gibbs energy in the field of materials, Gibbs energy databases have been 

developed over the past decades within the framework of the CALPHAD method. In this study, we 

propose a method to estimate Gibbs energy from experimental data of microstructures by using the phase-

field simulation and machine learning methods. As a case study, a twin experiment was conducted to 

estimate the energy from computationally generated pseudo-experimental data for the spinodal 

decomposition phenomenon in a virtual binary system. 
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1． はじめに 

ギブスエネルギーは材料分野において幅広い現象の記

述に有用であり，過去数十年にわたってCALPHAD法の枠

組みによるデータベース化が進められてきた．一方で，高

濃度多成分系や非平衡相，非晶質相など，工学的な重要度

が高いにも関わらず従来手法で正確なギブスエネルギー

を得ることが困難な材料も存在する． 

一方，近年フェーズフィールド(PF)法とデータ同化手法

を組み合わせた材料パラメータ推定法が注目されている．

この手法は実験データを再現するように逆問題として各

種パラメータを推定するものであり，従来困難であった

非平衡相の材料パラメータを得ることができることから

大きな注目を集めている．これまでに，シミュレーション

で得られる組織と実験で得られる組織の差異を目的関数

として設定し，その微分値（勾配）情報を用いて目的関数

を最小化するパラメータを求めるアジョイント法[1,2]や，

アンサンブルカルマンフィルタに代表されるような勾配

の情報を必要としない各種フィルタ理論を用いた試み

[3,4]などが提案されている．それぞれ，勾配を用いる手法

は大量のパラメータを効率的に推定することができるも

のの実装が困難であることが多く，勾配を用いない手法

は比較的実装が簡易であるものの大量のパラメータを一

度に推定する場合は計算コストが大きくなるといった特

徴を持つ． 

このような背景を元に，本研究では自動微分技術[5]を

用いた微分値計算に着目した．自動微分は合成関数の微

分（連鎖律）に基づいた微分値計算アルゴリズムであり，

多変数関数の微分値を高速かつ簡易に計算できることか

ら，ニューラルネットワークを初めとした機械学習モデ

ルの学習に広く使用されている．また，近年の機械学習技

術の急速な発達に伴い各種ツールの整備が進み，比較的

簡便に自動微分を用いたプログラムを開発できるように

なっている．本研究では，自動微分技術をPFシミュレー

ションプログラムに適用し，これを元にしてギブスエネ

ルギー推定を行う手法を提案する．ケーススタディとし

てA-B二元系スピノーダル分解を取り扱い，組織の時間発

展データからギブスエネルギーを推定する問題を考える．

また，実験データに関してはシミュレーションで作成し

た疑似実験データを用い，推定の可否を検証する双子実

験を行う． 

 

2． 計算方法 

(1) PFモデル 

A-B二元系スピノーダル分解現象の記述のため，フィー

ルド変数としてB成分の濃度cを採用する．この際，系の

全自由エネルギーGsysは以下の式で表される． 

 

 sys chem graddG G G= +r r  (1) 

 ( )chem (1 ) log (1 )log(1 )G Lc c RT c c c c= − + + − −  (2) 

 
2

grad ( )cG c=   (3) 

 

ここで，Gchemは化学的自由エネルギー，Ggradは勾配エネル
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ギー，Lは相互作用パラメータであり，L=L0+L1(1-2c) で表

される．また，Rは気体定数，Tは温度，cは濃度勾配エネ

ルギー係数である． 

濃度cの時間発展は以下のCahn-Hilliard方程式で表される． 

 

 
sys

c

Gc
M

t c





 
=    

  
 (4) 

 

ただし，Mcは原子拡散のモビリティである． 

 

(2) 目的関数 

実験データとシミュレーションの差異を表す目的関数

Jは以下の式で表される． 

 

 
obs

2

sim obs

1

( ) ( ( , , ) ( , )) d
n

i i

i

J c t c t
=

= −rp p r r r  (5) 

 

ここで，pは推定対象のパラメータを表すベクトルである．

本研究では，ギブスエネルギーを表すパラメータとして

相互作用パラメータL0とL1を推定対象とする．このため，

pはp=[L0, L1]Tとして表される． 

 

(3) 計算条件 

計算には以下のTable 1に示すパラメータを用いた．ま

た，パラメータ推定の初期値としてL0=20000 (J mol-1)，

L1=0 (J mol-1)を用いた．目的関数の勾配は，PFシミュレー

ションおよび評価関数の計算プログラムをPythonで実装

した後，機械学習用ライブラリJAX [6]を用いて計算した．

得られた勾配を用い，準ニュートン法[7]によってパラメ

ータを繰り返し更新することで評価関数が最小となるパ

ラメータを計算した． 

 

Table 1 Parameters and conditions used in the simulation. 

Temperature (K) T=1000 

Diffusion mobility Mc=1.0 

Interaction parameter (J mol-1) L0=23000,  

L1=3000 

Gradient energy coefficient (J m2mol-1) c=5.0×10-15 

Number of observation data nobs=20 

Calculation area (nm×nm) 64×64 

 

3． 結果と考察 

Fig. 1に準ニュートン法によるパラメータの更新に伴う

目的関数および推定対象の相互作用パラメータの推移を

示す．目的関数Jはイテレーションの増加とともに初期値

J=2.8×103から減少し， 11イテレーション目でJ=8.5×10-

7に到達した．また，推定対象の相互作用パラメータも同

様に推定の進行とともに値が変化し，最終的に真値と等

しいL0=23000 (J mol-1)，L1=3000 (J mol-1)に収束した． 

 

 

Fig. 1 Change in the objective function (a) and interaction 

parameters (b) during estimation. The dotted lines in (b) indicate 

true value of each parameter. 

 

Fig. 2に真値での計算結果に相当する疑似観測データの一

部と，推定によって得られたパラメータで計算した組織

発展の比較を示す．相互作用パラメータが正しく推定さ

れていることに伴い，組織発展に関しても観測データを

よく再現している． 

 

 

Fig. 2 Comparison of observation data and simulation results 

obtained by using estimated interaction parameter. 

 

 本研究では，自動微分技術をPFシミュレーションに適

用して得られる目的関数の勾配情報を基に目的関数を最

小化し，ギブスエネルギーパラメータが得られることを

示した．この手法はパラメータ数の多い多成分系のギブ
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スエネルギー推定に有効である他，PF法をベースとした

一般の逆問題解析に拡張可能な手法であると考えられ，

PF法を用いた逆問題の大規模化，高効率化の道を拓くも

のであると言える． 

4． 結論 

本研究では，自動微分技術をPFシミュレーションに適

用し，得られる目的関数の勾配情報を基にして目的関数

を最小化することでギブスエネルギーパラメータを推定

した．この結果，以下の結論が得られた． 

 

1. 推定の進行とともに目的関数は減少し，11イテレ

ーションでJ=8.5×10-7の非常に小さい値にまで減

少した． 

2. 推定の進行に伴い相互作用パラメータは事前に設

定した真値に近づき，最終的に真値にほぼ一致す

る値が得られた． 

3. PFシミュレーションに自動微分を適用して得られ

た評価関数の勾配情報を基にギブスエネルギー推

定を行うことに成功した． 

4. PFシミュレーションに自動微分を適用して目的関

数の勾配を得る手法はPFを基にした一般の逆問題

解析に有効であると考えられる． 
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