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1.　はじめに

　さまざまな銅合金は，電気的，機械的，物理的特性の
ユニークな組み合わせにより広く使用されており，近年
のモビリティーの電化・電動化，AIの発展などによって，
その需要は高まっている。固溶強化型の銅合金は，製造
プロセスが簡単でコストが低く，機械的強度と電気伝導
性のバランスが良いことが知られている。当社は独自の
合金設計技術1,2) を元に Cu-Mg系固溶強化型合金「MSP®

シリーズ」を開発し，幅広く市場に受け入れられている。
文献 2に示した通り，固溶強化の尺度として Kingの文
献3) の有効原子半径，元素ごとの抵抗率の増加の尺度と
して Lindeの文献4) のデータを用いる合金設計指針を確
立し，それ以前に知られていた銅固溶合金の限界に対し
てさらに高いレベルでの高強度と高導電性の両立を示し
上市に至ったわけであるが，文献 3，4の一方または両方
から漏れた元素と Cuの組み合わせに対して網羅的に調
査できていないという懸念は残った。そこで，NIMS-
MMC-CoEの発足に際し，改めて蓄積した実験データと
シミュレーションや機械学習を用いてこの問題に立ち返

ることとした。機械学習などデータ科学を援用した材料
開発，いわゆるマテリアルズインフォマティクス（MI）
を NIMSとの協力の下で遂行するにあたって，その拠っ
て立つ実験データに関しては，NIMS-MMC-CoEの発足
以前に当社で蓄積したデータを用いてモデル化を遂行し，
その検証用に新たに実験データを取得する方針とした。
また，実験データに含まれていない元素に対する予測性
を得るために第一原理計算による計算量を活用する方針
とした。われわれ以前にも銅合金を対象としたMIによ
るモデル化の試みは存在したが5,6)，周期表上のさまざま
な元素に対する網羅的な取り組みはわれわれが初めてで
あった7)。

2.　方　　法

2.1　モデル化の方針
　本研究で構築したモデルの全体像の概略を図 1に示す。
本研究においては，Cuと原子番号の 1から 86（Hから
Rn）の元素からなる 2元固溶合金のすべてに対して，第
一原理計算を用いて弾性定数と電気伝導率を計算し，
データベースを作成した。機械特性のモデル化に関して
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2.3　固溶強化のモデル化
　0.2％耐力に対して，文献11,12) で示された“generalized 
critical resolved shear stress formula”を固溶強化モデルと
して用いた（以下，Model-1とする）。Model-1は

σ σ ε− = ⋅ ⋅ ⋅
0
A G xp q  （1）

と示され，ここでσ σ− 0は純銅を基準とした 0.2％耐力の
増加量，Gはせん断弾性率，xは添加元素のモル分率，ε
は以下に示すミスマッチパラメータ，A, p, qは定数であ
る。εは，弾性定数のミスマッチパラメータ εG，格子定
数のミスマッチパラメータ εlを用いて

ε ε α ε= ( ) + ⋅( )G l
2 2  （2）

と表され，パラメータ αは添加元素と相互作用して固溶
強化をもたらす転位の種類を示しており，3 < α < 16 は
らせん転位，α > 16 は刃状転位である。また，εG，εlは

ε δ
δG

G

G

=
+1 0 5.

 
;
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= ⋅1
 
;
　

εl l
dl
dx

= ⋅1
 （3）

と示される。ここで l は立方晶である銅合金の格子定数
である。本研究においてA, p, q, α は，第一原理計算に基
づく G, l の結果を用い，0.2％耐力の実験値が式（1）に
従うとしてフィッティングを行い決定した。さらに固溶
強化のモデルの予言性を高めるため，特徴量として添加
元素の特徴量とModel-1を用いた機械学習モデル（以下，
Model-2とする）を検討した。フィッティングあるいは
学習に用いていない検証用のデータでModel-1，Model-2
のモデル検証を行った。

2.4　第一原理計算による計算量
　第一原理計算による銅固溶合金の格子定数と弾性率を
評価するため，密度汎関数法に基づき，平面波基底法に

は文献8,9)に示されたモデル式へのフィッティングに計算
結果と実験データを用い，予測モデルの改善と検証を機
械学習モデルに基づいて実施した。

2.2　実験データ
　サンプル作製と特性評価手法は，文献 1に示されてお
り，ここではその詳細には触れない。ただし，MIという
言葉や概念が一般化する以前に，目的に合致したデータ
セットの整備の観点で，結晶組織の大きさと圧延率を揃
えた上で，元素組成に依存したデータの取得を行った点
は改めて強調しておきたい。本研究で用いたデータに対
して，仕上冷間圧延において再結晶粒の粒径を 40 μm，
圧延率を 75％に統一して試料を作製している。固溶強化
の実験値は 0.2％耐力を用い，電気伝導特性は四探針法に
よる電気抵抗率の常温での測定値を用いた。
　学習用には以下の 19データを用いた。Cu, Cu100-xMgx
（x = 0.7, 2, 3, 4, 5, and 6 atom％），Cu100-xAlx （x = 4, 8, 
and 12 atom％），Cu100-xZnx（x = 8, 13, and 20 atom％），
Cu100-xSnx（x = 0.4, 1, 2, and 3 atom％），Cu100-xNix
（x = 3 and 6 atom％）。これらの添加元素は，銅固溶合金
の添加元素として一般的に良く用いられる元素10)である。
検証用には以下の 6データを用いた。Cu100-xBex （x = 12 
atom％）, Cu100-xTix （x = 0.5 and 5 atom％）,　Cu100-
xAgx （x = 2, 3, and 4 atom％）。3つの検証用データの元
素は以下のような観点で選定した。Beは実験的に用意し
た元素の中で最も軽く，かつ高特性を示すことが知られ
ている10)。Tiは遷移元素の中では高い固溶率を示しかつ
高強度である10)。Agは Cuと同族でありながら，銅固溶
合金を形成することで高強度－高導電性を示すことが知
られており10)，その特性を予測可能であるかを確認する
ため，検証用として取り分けて（Hold-out），学習に用い
ないこととした。

図 1　本研究で開発した銅固溶合金モデルの概念図
Framework of the comprehensive elemental screening of solid solution copper alloys
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に適した KKR-CPA法である SPR-KKR Ver.7.7.3を用い
た。電気抵抗率の計算はVertex補正有のKubo-Greenwood
公式に従う線形応答理論で求めた。Cu99X1 （X = H –  Rn）
の電気抵抗率の評価においては 300 Kの熱揺らぎの効果
を含み，磁性を有する可能性がある添加元素（X = V –  
Ni, Ce –  Lu） に対しては upスピンと downスピンの分布
も完全にランダムに配置していると仮定した。これは，
これらの元素を添加した Cu99X1のキュリー温度が 300 K
よりも十分に低いと仮定したことに相当する。純 Cuに
対する抵抗率の変化は

ρ ρ δρ− = ( )⋅0 X x  （5）

と示す。この計算結果を図 3（a）に示す。実験値は文献
値4,10,13) および本研究の測定結果を示した。文献値の実
験結果も式（5）に従うとして添加元素のモル分率当たり
の抵抗率の変化量として示した。図 3（b）に示す通り，文
献10)のCu-Pdの値以外は極めて良い一致を示した。Cu-Pd
の別文献4) の結果と本研究の計算値は良い一致を示して
おり，本研究のモデル化において，電気抵抗率は計算結
果を用いることとした。

よって電子状態を記述し，PAW法でポテンシャルを記述
する VASP ver.5.4を用いた。交換相関相互作用の汎関数
は一般化勾配近似の PBE 型を用いた。VASPによる構造
最適化は，FCCの Cu7X1 （X = H –  Rn）の 2x2x2モデル
に対して実行した。Vegard’s則に基づいてCuとの変量を

ε ε δ
δ

δG G
G

G
G
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CuX CuX
G

G G≅ ( ) ≡
+

≡ ⋅ −
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0 125.

 （4）

と示す。ここで GCu と GCuX はおのおの Cuと Cu7X1のせ
ん断弾性定数であり，lCu と lCuX はおのおの純銅と Cu7X1 
の格子定数である。また，εG X( ) と εl X( )は固溶元素 X 
（X = H –  Rn）の組成に依存しないせん断弾性定数のミ
スマッチパラメータおよび格子定数のミスマッチパラ
メータを表す。格子定数のミスマッチパラメータは King
の報告で実験値がいくつか示されており3)，図 2に示す
通り εl X( )の計算結果はHgを除いて良い一致を見た。本
研究においては，計算で得られた εl X( )を用いてモデル
を構築する方針とした。
　電気抵抗率の評価には，完全固溶系の電子状態の計算

図 2 銅固溶合金の添加元素による格子定数の変化量。PW-PAWは本研究での計算結果を表し，
Exp.は Kingによる実験結果を表す3)

Deviations of the lattice constants of solid solution copper alloys by each element

図 3 銅固溶合金の添加元素による電気抵抗率上昇の計算値および実験値。（a）Hから Rnまでの電気抵抗率上昇。KKR-CPA
は本研究による計算結果。実験値は Linde4), Komatsu13), Davis, et al.10), と本研究によるものである。（b）実験結果と計
算結果の比較。Davis等10) の Cu-Pd 以外は，極めて良い一致を示す

Calculated and experimental electrical resistivities of solid solution copper alloys
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共分散行列で示す「カーネル」で表現し，予測値だけで
なくその不確定さを分散として示す。GPRモデルのパラ
メータは学習データを用いて決定した。特徴量として，
pymatgen14) の元素に由来する 7つのパラメータ，すなわ
ち group number, row number, block number, atomic mass, 
Mendeleev number, thermal conductivity, melting pointの組
成比での相加平均を用いた。さらに各組成に対する
Model-1の値も特徴量として用いることで最大 8つの特
徴量を用いたGPRモデルを検討対象とした。検証データ
を用いた検証において，常にModel-1は特徴量として採
用することとし，残りの元素の特徴量 7つから 0～7つを
選択し，すべての組合せに対して平均二乗誤差平方根
（RMSE）が最小となる特徴量のセットを採用する方針と
した。このように構築した GPRモデルをModel-2とし，

2.5　固溶強化のモデル
　固溶強化のモデルは第一原理計算の計算量と，2.2で説
明した学習用の実験データを用いてフィッティングによ
りモデルを構築した。固溶強化に対するModel-1を，

Model-1 A≡ ⋅ ⋅ ( ) ⋅ ≡ ⋅G X x B xCu
p q

X
qε  （6）

と定義する。ここで ε ε α εX X XG l( ) ≡ ( ){ } + ⋅ ( ){ }2 2，
B GX

p≡ ⋅ ⋅ ( )A X
Cu

ε を固溶元素 X （X = H –  Rn）の ミス
マッチパラメータ因子および固溶強化因子と定義する。
前述（2.2節）の学習用データ 19個を用いてパラメータ
A, p, q, α を数値最適化により求め，その結果を表 1に示
した。α の巨大な値は，固溶強化に有効なのは原子サイ
ズのミスマッチパラメータだけであり，添加元素と相互
作用するのは刃状転位であることを示している。図 4に
示す通り，学習データだけでなく，学習に用いていない
検証用の 6点の実験データも決定係数 0.8以上の良い一
致を示しており，一定の予測性能を示すModel-1が得ら
れた。

2.6　機械学習による固溶強化のモデル化
　図 4に示したModel-1の予測性能に対し，機械学習モ
デルとしてガウス過程回帰（GPR）を採用して改善を試
みた。GPRは 2点のデータ間の類似性をそのデータ間の

図 4 学習用データ CuX （X = Mg, Al, Ni, Zn, and Sn）と検
証用データ CuX （X = Be, Ti, and Ag）に対する 
Model-1での固溶強化の予測と実験結果の比較

Experimental vs. calculated (Model-1) solid solution strength-
ening for the training and testing sets of CuX (X = Mg, Al, Ni, 
Zn,and Sn) and CuX (X = Be, Ti, and Ag), respectively

表 1　Model-1に対するパラメータの最適値
Optimal parameters of Model-1

A p q α

0.03790 0.7301 0.9169 9.533*103

図 5　Model-2の特徴量の数と，検証データに対するRMSE
の関係

Number of selected features of Model-2 and RMSE for the 
testing set

図 6 学習用データ CuX （X = Mg, Al, Ni, Zn, and Sn）と検
証用データ CuX （X = Be, Ti, and Ag）に対する 
Model-2での固溶強化の予測と実験結果の比較。エ
ラーバーは GPRで得られた標準偏差を表す

Experimental vs. predicted （Model-2） solid solution strength-
ening for the training and testing sets
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変化することが無いために抵抗率の上昇が抑制され，な
おかつ図 2に示した原子半径の違いにより固溶強化する
元素の FOMが高いことが分かる。また，Model-1による
FOMの結果を，図 8のように，式（5）の抵抗率上昇
δρ X( ) と，式（6）の固溶強化因子 Biの平面で描画し直
した。図 8に示したように広く用いられる固溶元素 Zn, 
Sn, Al, Be, Ni10) などは FOMが 2未満であり，FOMが 2
を超える優れた特性を示す添加元素はあまり無いことが
分かる。
　FOMの上位 10位の元素を表 2にまとめた。Model-1，
Model-2おのおので算出したところ，Ag, Cd, In, Hg, Au, 
Tl, Mg, Pbの 8元素は共通した。とくにAgはいずれのモ
デルにおいても最大の FOMを示した。Cu-Agは実用的
にも強度－導電性バランスの優れた銅合金であることが
知られており10)，コスト面が見合えば最良の選択となる。
続いて高い FOMを示す Cu-Cdも，Cdの毒性が知られて

その特徴量の数と，検証データに対する RMSEの関係を
図 5に示した。図 5中の横軸において“No. of features” = 
1は，log Model-1

10 ( )を特徴量とすることを表し，“No. of 
features” = Nは log Model-1

10 ( )と元素起因の特徴量からN-1
個の特徴量を選択した場合を表している。検証データに
対する最小の RMSEは，特徴量として log Model-1

10 ( )と
atomic mass（平均原子質量）の 2変数によるものであっ
た。原子質量は周期表中で単純増加する変数であり，
Model-1で表現しきれなかった周期表中での補正を表現
したものと考えられる。図 6に示す通り，6つの検証デー
タに対する予言性は大変良く，決定係数 R2は 0.9以上と
なった。

2.7　結果と考察
　以上で導出したモデルに基づき 2元系の銅固溶合金の
Hから Rnの間のすべての添加元素の特性評価を行った。
その評価を行うにあたり，次のような figure of merit
（FOM）を定義した。

FOM log≡ σ σ
ρ ρ

10

0

0

−
−( )

⎡

⎣
⎢
⎢

⎤

⎦
⎥
⎥

q  （7）

ここでModel-1を用いた FOMは，式（5）（6）を用いる
ことにより

FOM =log
Model-1 10

B
X
X

q
δρ( ){ }

⎡

⎣
⎢
⎢

⎤

⎦
⎥
⎥ （8）

と表され，添加量に対して独立であることが分かる。式
（7）（8）のように FOMを定義することにより，FOMが
大きいほど，電気抵抗率の上昇を抑制しながら固溶強化
を高めることが出来ることが分かる。すなわち，さまざ
まな添加元素に対する銅固溶合金のスクリーニングは，
この FOMを用いることにより実行可能である。Model-2
の FOMは組成に依存した量となるが，ここでは，1.0 
atom％での値を採用してスクリーニングを行った。得ら
れた FOMは図 7に示した。FOMの変化には周期的な特
徴があり，価電子数＝1または 2である X = Be, Mg, K, 
Rb, Ag, Hg で極大値をもつことが分かった。Cuの価電子
数は 1であることから，電子状態が Cuと比べて大きく

図 7 Model-1およびModel-2にもとづく FOMによる Hから Rnにいたる添加元素の 2
元系銅合金の特性比較

FOM vs. atomic number as a comprehensive elemental screening

図 8 Model-1に基づき，式（6）の電気抵抗率増加 δρ(X )
と，式（8）の SSS factor Biの平面で表した 2元系銅
固溶合金の特性図。FOM=の点線は，おのおの FOM
の値が一定となる線を示し，右下ほど優れた特性を示
すことを表す

Predicted results using Model-1 plotted in the electrical resis-
tivity increase vs. solid solution strengthening factor plane
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銅合金が予測された。本取組により Cu-Mgは強度－導電
性バランスと経済性，安全性から最適な選択肢であると
改めて確認できた。
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いるが，優れた強度－導電性バランスを示すことも知ら
れている10)。Cu-Mgが優れた特性を示すことは既に当社
の示した通りである1,2)。最近の機械学習による銅合金の
モデル化により Cu-Inが優れた特性を示すことが予言さ
れ実証されているが 6)，実用的には Inの発がん性を考慮
する必要がある15)。Cu-Auと Cu-Tlは，従来高性能であ
るとは報告されていない10)。Auの高コストや Tlの毒性，
Tlの場合は固溶限の低さ16) が要因であると考えられる。
Hgが毒性をもつ Cu-Hgは文献10) でも取り上げられてい
ないが，図 2に示した格子ミスマッチパラメータの従来
報告されているKingの実験値とのずれから，本研究での
固溶強化が過大に評価されている恐れはある。Cu-Pbは
快削性元素として実用的に用いられているが10)，固溶限
が 0.09 atom％と低いこともあり16)，従来高性能合金とは
認識されていない。Cu-Pdは，文献10) の抵抗率が正しけ
れば，われわれの結果は過大評価となるが，上記で議論
したようにわれわれの計算結果は Linde4)の抵抗率を再現
しており，良い強度－導電性バランスを示す可能性はあ
る。表 2の他の元素 Na, K, Rbは，いずれもアルカリ金
属であるが，極めて低い固溶限が知られており16)，現実
の固溶合金として用いることは困難である。以上のよう
に FOMで選別した元素は，従来知られている高性能合
金を再現することが出来ており，未知の添加元素として
は Cu-Au, Hg, Tlに可能性があることが分かった。また，
強度－導電性バランスと経済性，安全性を考慮すると表
2の元素の中では Cu-Mgが最良の選択と言っても過言で
は無い，と考えられる。

3.　結　　論

　包括的な元素スクリーニングのフレームワークを用い
て，銅固溶合金の固溶強化と抵抗率上昇を予測した。開
発したモデルにより Cu-Ag，Cu-Cd，Cu-Inなどの高性能

表 2　 Model-1およびModel-2に基づいたFOMの上位 10元
素

Top 10 elements of FOM by Model-1 and Model-2

Element FOMModel-1 Element FOMModel-2

Ag 3.140 Ag 3.085
Cd 2.601 Cd 2.552
In 2.331 In 2.280
Hg 2.331 Hg 2.225
Au 2.249 Au 2.135
Tl 2.158 Mg 2.058
Mg 2.064 Tl 2.047
Pb 1.943 K 1.837
Pd 1.887 Pb 1.824
Rb 1.878 Na 1.818



三菱マテリアル　イノベーションセンター　ものづくり・R&Dレビュー　第 4号（2025）

24―　　―

山口　健志　Kenji YAMAGUCHI
開発 TMO解析領域
主席研究員　博士（理学）

井上　雄基　Yuki INOUE
企画部
部長補佐

有澤　周平　Shuhei ARISAWA
三宝製作所技術部加工品課
課長

松野下　裕貴　Hirotaka MATSUNOSHITA
高機能製品カンパニー銅加工事業部技術開発部
銅加工開発センター
センター長補佐　博士（工学）

伊藤　優樹　Yuki ITO
高機能製品カンパニー銅加工事業部技術開発部
圧延製品開発室（三宝駐在）
室長補佐

末廣　健一郎　Ken’ichiro SUEHIRO
高機能製品カンパニー銅加工事業部技術開発部
銅加工開発センター
センター長

森　広行　Hiroyuki MORI
高機能製品カンパニー銅加工事業部技術開発部
開発推進室
室長　博士（工学）

牧　一誠　Kazunari MAKI
高機能製品カンパニー銅加工事業部技術開発部
部長　博士（工学）


