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1.　はじめに

　電気めっきは三菱マテリアル（株）（以下，当社と呼称
する）にとって様々な場面で不可欠な要素技術である。
めっき銅材料の販売の他，めっき液の販売や銅加工品に
対するめっき処理などを行う事で製品への付加価値を付
与している1,2)。
　めっきに求められる特性は千差万別であり，外観，防
食性，硬度，耐摩耗性，導電性，熱特性など，多岐にわ
たる。これらの特性は，最終製品の性能や信頼性に直結
するため，精密な制御が不可欠である3,4)。
　電気めっきの品質に影響する因子は非常に多く，電流
密度や温度，液の組成，添加剤，電解液の攪拌，電極の
配置などにより出来上がるめっきの特性は大きく異な
る3)。その最適な組み合わせを探索しようとした場合，い
わゆる「組み合わせ爆発」が生じ膨大な試行回数を必要
とする。
　これまで当社では数多くの実験と評価を通じて様々な
めっき製品を実現してきた。しかし製品数の増加や各分
野における製品性能の要求の難易度が高くなる中でこれ
らの条件探索の効率化が求められている。
　近年MIに代表されるデータ駆動型アプローチは幅広
い分野で応用されている。中でも数理最適化の一つであ
るベイズ最適化はその柔軟性から様々な実験パラメータ
の最適化に活用されているが，めっきに対して実施され

た例は多くない5-7)。こうしたデータ駆動型アプローチを
従来の知識駆動型と組み合わせることで，より効率的な
探索が期待される。
　そこで本研究では電気めっきの条件探索に対するベイ
ズ最適化の効果検証を行った。スタンダードな硫酸銅水
溶液における銅めっきに対して，表面粗さの低減を目的
としてめっき条件の探索を試みた。
　既知データによる予測とめっき実験を繰り返すことで
ベイズ最適化を実施した。実験条件と表面粗さの組み合
わせのデータセットを元にガウス過程回帰を行い，そこ
から予測される最適条件について実験を行い，これを繰
り返すことにより最も表面粗さの低い条件を探索した。
ベイズ最適化におけるガウス過程回帰と獲得関数の算出
には Pythonライブラリ PHYSBO8) を用いた。

2.　実験方法

2.1　サンプル作成手順
　図 1に示す角型電解槽に硫酸銅水溶液と添加剤として
CU-BRITE RF（JCU）と塩化物イオンを一定濃度添加し
て電解液を調整した。作用極として 70 mm×70 mmにマ
スキングした銅板と，対極としてコーティングされた Ti
網電極を電解液に浸漬し，空気攪拌を行いながら 8.1 C/
cm2になるように通電し，一条件につき一つずつ銅めっ
きサンプルを得た。
　これら共通条件の下で，①CuSO4濃度②H2SO4濃度③
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補とした。またその分布が最適化性能に影響することか
ら，それぞれの対数値も候補として，median（Sa），
median（Sz），median（log（Sa）），median（log（Sz））の四種
類の代表値の中から目的変数を一つ選定することとした。
　選定方法として，予備試験 35パターンの実験結果を用
いて仮想的なベイズ最適化を行った。まず 35条件のうち
ランダムな 5条件を既知として，説明変数とそれぞれの
目的変数候補に対してガウス過程回帰を行い，残り 30条
件の中から最適と予測された条件を選択した。選択した
条件が最適値でない場合には，それを加えた 6条件の
データセットを元に次の最適条件を予測し，これを 30条
件の中で逐次実施し，最適値到達までの試行回数を比較
することとした。なおこの仮想試験は乱数の影響を大き
く受けるため，6つの乱数シードに対して実施しその平
均到達回数を比較した。また，比較のためにランダムに
よる探索も行った。

2.3　ベイズ最適化による最適条件の探索
　めっき実験とガウス過程回帰による予測を繰り返すこ
とで，一度に 5条件を予測するベイズ最適化を合計三回
実施した。N回目の中では，まず既知の条件（35＋
（N-1）×5パターン）に対してガウス過程回帰を行い，未
実施の全パターンのうち獲得関数 EI（Expected Improve-
ment）の最も低いパターンを次に実施すべき条件とした。
また一度に 5条件を候補として選出するために，この決
定した条件の EIを既知の目的変数として追加し再度ガウ

電解液温度④電流密度⑤バブリング強度⑥電極間距離の
6変数を変量し試験を行い，これらを説明変数として最
適化対象とした。表 1に示すようにこれら 6変数はそれ
ぞれ 3～6パターンの数字をあらかじめ用意し，全 4320
パターンの中から最適な条件を探索を行った。
　このうち 35パターンについては人為的に選択して予備
実験を行い，この結果を次節に示す目的変数の選定およ
びベイズ最適化の事前分布として利用した。
　得られためっきサンプルの表面粗さは白色干渉計
（Ametec社）を用いて測定した。各サンプル毎に 0.3 mm
間隔の格子状の 22点×22点＝484点について視野角 790 
um×790 umで測定を行い，それぞれの視野角内の高さ
分布 Z（x,y） が得られ，測定器内の統計処理により各種
粗さパラメータが得られた。粗さパラメータの例として
算術平均粗さ Saと最大高さ Szの計算式を示す。

S
A

Z x y dxdya A
= ( )∫∫1 ,

S Z x yz = ( )( )min ,

　一般的にめっき品質として粗さを評価する際には各種
パラメータの上下限に含まれているかどうかを判断する
が，本検討では一サンプルにつき一つの代表値を算出す
ることで最適化のための目的変数とすることとした。代
表値の算出方法及び選定方法を次節に示す。

2.2　目的変数の選定
　各サンプルにつき得られる 484点ずつの粗さパラメー
タから算出する代表値として Saおよび Szの中央値を候

図 1　実験装置の模式図とめっきサンプルの表面写真
Structure of plating cell and picture of sample

表 1　説明変数として使用した実験条件一覧
List of explanatory variables

説明変数 単位 最小値 最大値 パターン

硫酸銅濃度 g/L 20 180 4
硫酸濃度 g/L 140 220 4
平均電流密度 A/dm2 2 6 3
浴温度 ℃ 18 32 6

バブリング流速 L/min 0 15 5
電極間距離 cm 5 10 3

図 2　実験とベイズ最適化の模式図
Flow chart of Beyesian optimization and experiments
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との組み合わせとして，知見に基づくデータを用いたベ
イズ最適化，およびデータセットに基づく知見の取得に
ついて紹介する。

4.1　知見に基づくデータの追加
　技術者の知見に基づくデータを追加したベイズ最適化
を試みた。これまでのデータを元に良好な結果が得られ
ると予測される条件および試してみたい条件を実験し，
これまでのランダムの結果を含む合計 69点を用意した。
これを用いて新たにベイズ最適化により 5条件を選択し
めっき実験を実施した結果を図 4に示す。
　予測結果として低い分布が得られ最良値更新の可能性
が示唆された事から，知見に基づくデータを追加するこ
とで最良値到達への可能性が高まることが確認された。
今回は最良値の更新は行われなかったが，回数を重ねる
ことで探索が効率的に進行するものと考えられる。

ス過程回帰を行い，同様に次に実施すべき条件をもう一
つ選択した。これを繰り返すことで，1回のサイクルに
おける次の 5条件を選択した。決定した 5条件に対して
サンプルを作成し粗さ評価を行い，得られた目的変数を
既知として次のサイクルを実施した。このサイクルの模
式図を図 2に示す。
　また対象条件として，ランダムに決定した条件も比較
として各サイクル 5条件ずつ実施した。なおこのランダ
ム条件で得られた結果は先述のガウス過程回帰には用い
ず独立して実施した。

3.　実験結果

3.1　目的変数の選定
　各条件 484サンプルの粗さパラメータの算術処理とし
て median（Sa），median（Sz），median（log（Sa）），median
（log（Sz））の中から今回使用する目的変数を選定した。
既知 35条件の中で仮想的にベイズ最適化を行い得られた
それぞれの平均到達回数を表 2に示す。
　この結果から，どの目的変数もランダムよりも優位で
あることが示された。その中でも log（Sa）は最良値への
平均到達探索数が 12.3回と最も少なかったため目的変数
として適していると判断し，以降の探索の目的変数とし
て用いた。

3.2　ベイズ最適化による条件探索
　決定した目的変数と 6つの説明変数によるガウス過程
回帰を用いたベイズ最適化により最適条件を探索した。
予備試験 35条件と，ベイズ最適化による 5条件×3サイ
クルの試験結果を図 3に示す。各条件に対してガウス過
程回帰で得られた分散から算出した±1σを帯で示してい
る。実サンプルから得られた実測の median（Sa）は点で
示しており，比較のためのランダム条件の試験結果は緑
点で示している。
　この結果から，ベイズ最適化により選定された条件は
ランダムと比較して最良値に近い条件の探索が行われて
おり，特に 40回目の試験ではほぼ最良値に到達するよう
なめっきを得る事が出来た。

4.　知識駆動型探索との組み合わせ

　ベイズ最適化のみでは惜しくも最良条件への到達を行
う事はできなかった。本章では従来の知識駆動型の探索

図 3　ベイズ最適化における予測分散と実測値の推移
Plot of predicted variance and measured values in Bayesian 
optimization

図 4　知見によるデータ追加後のベイズ最適化推移
Plot of Bayesian optimization progress after adding expert 
knowledge

表 2　 予備実験データセット内でベイズ最適化を実施した際
の目的変数毎の最良値到達までの平均探索数

Average cycles to aploach to the best score with each objectives

Random
Sa log（Sa） Sz log（Sz） Sa Sz

15.3 12.3 12.5 13.5 26.0 26.0
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示唆された。更にこれらデータセットを元に説明変数の
寄与度を算出することで，知識駆動型探索の効率化に貢
献できることが示唆された。
　今後このようなデータ駆動型の探索手法は様々な場面
で，従来の知識駆動型の探索と組みわせることで研究を
加速することが期待される。
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4.2　説明変数の寄与度の比較
　今回得られたデータセットを元にパラメータの理解の
ために説明変数の寄与度を算出した9)。データセットを
元にランダムフォレストによる LOO（LeaveOneOut）解
析を行い各説明変数の寄与度を解析した。なおこの時の
トレーニングデータ内の回帰性能を示す R2は 0.8703で
あった。解析により得られた結果を図 5（c）に示す。
　この結果，今回の説明変数による Saの予測においては
温度の寄与度が最も高く，次いで硫酸銅，電極間距離，
バブリング流速，硫酸濃度の順で寄与していることが分
かった。
　こうしたデータ由来の知見は従来の知識駆動型の探索
へフィードバックする事で，指針のヒントに繋がり検討
全体の効率化が期待される。

5.　おわりに

　電解銅めっきの平滑なめっきを得るためにベイズ最適
化を用いた探索が行われた。複数の候補の中から選択し
た粗さを示す目的変数に対してベイズ最適化を行う事で，
主観的な判断を排除した探索を行い，最良値に近い条件
を得ることができた。また経験則的な実測データを追加
することで更に効率的な探索を行う事ができる可能性も

図 5　ランダムフォレストによる LOO解析結果9)

LOO analysis results using Random Forest
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