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今週のキーワード

AI材料開発
開発期間を数ヶ月に短縮、自律型ラボが現実へ

17
件

記事数

4
カ国

対象国

10年→数ヶ月
開発期間

数ヶ月→数日
発見期間

今週の全17記事 ― 5軸評価で読むべき記事を選ぶ
各列の見方 ― 技術新規性：ブレークスルー度合い 実用化距離：製品として使える近さ 市場インパクト：業界全体への影響規模
データ信頼性：定量データ・査読の有無 日本関連度：日本の企業・サプライチェーンとの直接的関連性

# 記事タイトル 種別 技術
新規性

実用化
距離

市場
インパクト

データ
信頼性

日本
関連度 一行サマリ

#01
AIがポリマーR&D;加
速

解説記事
●●●●

○
●●●○

○
●●●●

○
●●○○

○
●●●●

○

AI/ML/ポリマーインフォマティクスでポリマー開発期
間を10年から数ヶ月に短縮、仮想スクリーニングと生
成設計が鍵。

#02
米国DOE、AIで材料逆
設計加速

企業戦略
●●●○

○
●●●○

○
●●●●

○
●●○○

○
●●●○

○
米国DOEが基盤モデル・生成AI統合の物理学認識AIフ
レームワーク発表、材料逆設計と商業化を加速。

#03
W-BスパッタリングM
LIP開発

学術論文
●●●○

○
●●○○

○
●●○○

○
●●●●

○
●●●○

○

tabGAPフレームワークでW-B表面スパッタリング向
けMLIP開発、DFT精度で計算コスト削減しMXene欠
陥工学に貢献。

#04 生成AIが製品開発加速 解説記事
●●●○

○
●●●●

○
●●●●

●
●●○○

○
●●●●

●

生成AIが製品開発プロセスを革新、アイデア創出から
デジタルツインによるプロトタイピングまで加速し、
市場投入を迅速化。

#05
LAMMPSがMLIP統合
加速

技術解説
●●●●

○
●●●●

●
●●●●

○
●●●○

○
●●●●

●

LAMMPSがDeePMD-kit, MACE, CHGNetなどMLIP基
盤モデルとの連携強化、MDシミュレーションを高速
化・高精度化。

#06 深紫外材料発見加速 学術論文
●●●●

●
●●○○

○
●●●○

○
●●●●

●
●●●○

○

MLIPと第一原理計算統合フレームワークで深紫外非線
形光学材料の発見を加速、LiB2O3Fで40の候補構造を
特定。

#07 MLIPデータ効率評価 学術論文
●●○○

○
●●○○

○
●●●○

○
●●●●

○
●●●○

○
材料特化型MLIP構築に必要なAIMDデータ量を定量化
、2,000構成データでab initio精度を達成。

#08
AI材料科学「第5のパ
ラダイム」

解説記事
●●●●

●
●●○○

○
●●●●

●
●●○○

○
●●●●

●

Miraが生成設計、量子化学シミュ、閉ループ実験室統
合の「第5のパラダイム」提唱、自律的材料発見を加
速。

#09
IDTechExレポート：A
I材料設計

市場概観
●○○○

○
●●●●

●
●●●●

●
●●●○

○
●●●●

●

IDTechExレポートがAI支援スクリーニング、配合開
発、生成設計を材料インフォマティクス推進の鍵とし
、合成可能性を課題に。

#10 MXeneのMLIP開発 学術論文
●●●○

○
●●○○

○
●●●○

○
●●●●

●
●●●○

○

チタンカーバイドMXeneのMLIPを開発、イオン照射
シミュレーションに応用し欠陥工学に新たな指針を提
供。

#11
ML主導で気候変動材料
発見

学術論文
●●●●

○
●●●○

○
●●●●

○
●●●○

○
●●●○

○

シカゴ大学がML主導ワークフローでメタン分離用MO
F「UCHI-1/2」を創出、気候変動対策材料発見を加速
。

#12
AIと自律型ラボで新材
料発見加速

解説記事
●●●●

●
●●○○

○
●●●●

●
●●●○

○
●●●●

●

DeepMindのGNoMEと自律型ラボが新材料発見を数ヶ
月から数日に短縮、AI駆動型科学の「第5のパラダイ
ム」を具現化。

#13
FabDreamer「画像か
ら物理へ」

学術論文
●●●●

○
●●○○

○
●●●●

○
●●●●

○
●●●○

○

FabDreamerが生成AIの視覚コンテンツを物理的に製
造可能なアーティファクトに変換する「画像から物理
へのワークフロー」を確立。
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# 記事タイトル 種別 技術
新規性

実用化
距離

市場
インパクト

データ
信頼性

日本
関連度 一行サマリ

#14 生成AIが設計を革新 解説記事
●●●●

○
●●●●

○
●●●●

●
●●○○

○
●●●●

●

生成AIがAutodesk/ANSYSツール連携でエンジニアリ
ング設計を革新、数週間かかる作業を数分に短縮し、
軽量・高強度デザインを実現。

#15
LLMベースAIがMOF/C
OF発見加速

学術論文
●●●●

○
●●○○

○
●●●○

○
●●●●

●
●●●○

○

LLMベースAIエージェントがChatMOFと実験検証連
携でMOF/COF発見を加速、新材料探索効率を大幅向
上。

#16 AIが新材料発見を支援 解説記事
●●○○

○
●●○○

○
●●●●

○
●●○○

○
●●●○

○

AI、ML、GNNが材料組成・構造・特性関係を特定し
、太陽エネルギー・触媒開発における新材料発見を加
速。

#17
LLMとベイズ最適化で
薄膜合成自動化

学術論文
●●●●

●
●●○○

○
●●●○

○
●●●●

○
●●●○

○

LLMとベイズ最適化を統合したペロブスカイト薄膜合
成自動閉ループフレームワークを開発、新規材料Rb3
BiI6を実証。

●●●●○ High ●●●○○ Med-High ●●○○○ Med ●○○○○ Low | 背景黄色＝注目記事
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今週、判断に影響しうる3つの問い

❶ AIによる材料開発の劇的な加速は、貴社のR&D;戦略を陳腐化させていないか？
AIとマテリアルインフォマティクスの進化により、新素材の市場投入期間が10年から数ヶ月に、材料発見が数ヶ月から数
日に短縮される事例が報告されています。貴社のR&D;プロセスは、この速度に対応できる体制になっていますか？

❷ 生成AIと自律型ラボの統合は、貴社の製品設計・製造プロセスを根本から変えるか？
生成AIがアイデア創出からデジタルツインによるプロトタイピング、さらには物理的製造までを支援するワークフローが
確立されつつあります。貴社の設計・製造部門は、この変革の波に乗り遅れていないでしょうか？

❸ MLIPやLLMを活用した材料探索は、貴社の新材料開発のボトルネックを解消できるか？
LAMMPSのような主要シミュレーターへのMLIP基盤モデル統合や、LLMベースのAIエージェントによるMOF/COF探索が
加速しています。これらの技術は、貴社の新材料探索における計算コストやデータ不足の課題を解決する鍵となるでしょ
うか？

日本企業にとっての「機会 vs 脅威」

日本企業にとっての「機会 vs 脅威」マトリクス

機会大・脅威小 機会大・脅威大

影響小（参考） 脅威大・機会小

←
 機

会
 →

← 脅威 →

MLIP統合

MOF発見

AIポリマ DOE戦略

GenAI設計 自律ラボ

合成課題

LLM合成

MXene ML

deep-UV

項目 象限 ↑ 機会 ↓ 脅威

● MLIP統合 機会大 MDシミュ高速化、R&D;効率化 —

● MOF発見 機会大 気候変動材料開発加速 —

● AIポリマ 注意 ポリマー開発期間短縮 開発競争激化

● DOE戦略 注意 材料開発加速 米国主導で技術格差

● GenAI設計 注意 製品開発サイクル短縮 AI活用できないと劣勢

● 自律ラボ 注意 自律的材料発見 AI/ロボット投資不足

● 合成課題 注意 市場動向把握 生成設計の合成課題

● LLM合成 注意 LLM自動合成で効率化 技術習得と設備投資
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● MXene ML 参考 MXene研究加速 —

● deep-UV 参考 新規光学材料探索効率 —
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深掘り ① ― LAMMPSとMLIP基盤モデルの統合
#05 | 2026/08/18 | LAMMPS Molecular Dynamics Simulator | 技術新規性●●●●○ 実用化距離●●●●●
市場インパクト●●●●○ データ信頼性●●●○○ 日本関連度●●●●●

LAMMPS分子動力学シミュレーターが、DeePMD-kit、MACE、CHGNetといった機械学習原子間ポテンシャル（MLIP
）フレームワークとの連携を大幅に強化しました。特にMACEとCHGNetは、多様な原子環境に対応するプレトレーニ
ング済み「基盤モデル」として提供され、MDシミュレーションの精度と計算効率を飛躍的に向上させます。

この統合により、従来の第一原理計算では困難だった大規模システムや長時間の現象を、DFTに匹敵する精度で高速に
解析可能になります。SevenNetのGPU並列化スキームも導入され、GNNポテンシャルの効率的な実行が実現。材料科
学における計算コストと精度のトレードオフを解消し、新材料開発のボトルネックを打破する鍵となります。

▶ シニアテクニカルアナリスト

LAMMPSは日本の研究機関や企業でも広く使われているMDシミュレーターであり、今回のMLIP基盤モ
デル統合は、日本の材料研究者にとって即座に大きな【機会】となります。MACEやCHGNetのような
汎用性の高いプレトレーニング済みモデルは、個別の材料系ごとにMLIPをゼロから構築する手間を省き
、R&D;の効率を劇的に向上させるでしょう。ただし、これらのMLIPの適用範囲や精度には限界があり
、特に新しい化学結合や極端な条件下での挙動予測には注意が必要です。未解決課題としては、基盤モ
デルの汎用性と特定の材料系における高精度化の両立、および実験データとの連携によるモデルの継続
的な改善が挙げられます。日本企業は、これらの先進的な計算ツールを積極的に導入し、社内のデータ
サイエンス人材育成を急ぐ必要があります。導入が遅れれば、海外勢との開発競争で【脅威】に直面す
るでしょう。

深掘り ② ― AIと自律型ラボによる新材料発見の加速
#12 | 2026/08/14 | Facebook (Argonne National Laboratory / ScienceDaily context) | 技術新規性●●●●●
実用化距離●●○○○ 市場インパクト●●●●● データ信頼性●●●○○ 日本関連度●●●●●

DeepMindのGNoMEモデルと「自己駆動型ラボ」の組み合わせにより、新材料の発見プロセスが数ヶ月から数日に劇的
に短縮されることが実証されました。AIを搭載したラボオートメーションが、ロボット技術と機械学習を駆使し、材料
の設計、合成、テストを自律的に実行します。

GNoMEは数百万の結晶構造データを学習し、安定な新規材料候補を予測。自律型ラボは、AIが提案した材料の合成と
特性評価をロボットが行う閉ループシステムです。17日間で36種類の材料を合成・評価した事例もあり、太陽エネル
ギー、バッテリー、触媒など幅広い分野でのブレークスルーが期待されます。

▶ シニアテクニカルアナリスト

「数ヶ月の開発を数日に短縮」という数値は非常にインパクトが大きく、AIと自律型ラボの組み合わせ
が材料科学の「第5のパラダイム」を具現化していることを示唆しています。ただし、この短縮は特定
の材料系や最適化された条件での結果であり、全ての材料開発にそのまま適用できるかは慎重な評価が
必要です。未解決課題は、自律型ラボの汎用性、初期投資コスト、そしてAIが生成した材料の合成可能
性の保証です。日本企業にとっては、この技術は新材料開発のリードタイムを劇的に短縮する【機会】
ですが、AIとロボティクスへの大規模な投資と人材育成が不可欠であり、これに遅れれば国際競争にお
ける決定的な【脅威】となり得ます。特に、電池材料や半導体パッケージング材料など、開発競争が激
しい分野では、この動向を注視し、早期の導入検討が求められます。
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深掘り ③ ― 生成AIによるエンジニアリング設計の革新
#14 | 2026/08/13 | Facebook (Amit Mathur, Autodesk Fusion 360, ANSYS Discovery, Siemens NXの参照あり) |
技術新規性●●●●○ 実用化距離●●●●○ 市場インパクト●●●●● データ信頼性●●○○○ 日本関連度●●●●●

生成AIがエンジニアリング設計プロセスを根本的に変革し、エンジニアの創造性、効率性、革新性を増幅させています
。Autodesk Fusion 360やANSYS
Discoveryのようなツールとの連携により、数週間かかっていた設計作業をわずか数分に短縮することが可能です。

AIは、特定の性能要件、材料制約、製造方法（3Dプリンティングなど）を入力として、数多くの最適化された設計案を
自動生成します。これにより、より軽量で強く、持続可能なデザインが実現され、物理的なプロトタイピングの回数を
減らすことで、時間とコストを大幅に削減します。

▶ シニアテクニカルアナリスト

生成AIがエンジニアリング設計に与える影響は計り知れません。「数週間かかる作業を数分に短縮」と
いう数値は、設計プロセスのボトルネックを解消し、市場投入までの時間を劇的に短縮する【機会】を
示しています。しかし、この効率化はAIツールを使いこなせるエンジニアの存在が前提であり、AIが生
成する非直感的なデザインを評価・検証する能力も求められます。未解決課題としては、AIが生成した
デザインの製造可能性（FabDreamerのような技術が重要）、および複雑なシステム全体の最適化にお
けるAIの限界が挙げられます。日本の製造業は、設計部門における生成AIツールの導入と、それに対応
できる人材の育成を急ぐ必要があります。既存の設計プロセスに固執すれば、海外の競合他社に大きく
リードを許す【脅威】となるでしょう。

その他の注目記事
AIがポリマー研究開発を加速、新素材の市場投入期間を10年から数ヶ月に短縮
新規性●●●●○ 実用化●●●○○ 市場影響●●●●○

AIがポリマー開発期間を劇的に短縮する可能性を示唆。日本の高分子材料メーカーはAI導入を急ぐべき。

シカゴ大学、ML主導ワークフローで気候変動対策材料を発見：メタン分離用MOF「UCHI-1/2」を創出
新規性●●●●○ 実用化●●●○○ 市場影響●●●●○

ML主導のエンドツーエンドワークフローでメタン分離用MOFを創出。気候変動対策材料開発の加速に期待。

FabDreamerが生成AIの「画像から物理へのワークフロー」を確立：AI生成形状の物理的製造を実現
新規性●●●●○ 実用化●●○○○ 市場影響●●●●○

生成AIのデザインを物理的に製造可能にするワークフロー。3Dプリンティングなど製造業への応用が期待される。
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今週のアクション提案

記事評価マトリクスと機会/脅威分析を踏まえたアクション提案です。

▍即時（今週中）
• 【R&D;】AI/MLIP技術動向の緊急調査と、自社R&D;への影響評価を開始。特にLAMMPSユーザーはMLIP統合
の検証に着手。

• 【経営企画】AI駆動型材料開発がもたらす市場競争環境の変化について、経営層へのブリーフィング資料作成
を開始。

• 【調達】AI関連ソフトウェア・計算リソース提供ベンダーのリストアップと情報収集を開始。

▍短期（1ヶ月）
• 【R&D;】生成AIを活用した設計支援ツールのトライアル導入を検討。特に製品設計部門と連携し、具体的なユ
ースケースを特定。

• 【人事・R&D;】AI/データサイエンス人材育成計画の策定に着手。社内研修プログラムや外部専門家との連携
を検討。

• 【半導体PKG/EV設計】AIによる材料逆設計や自律型ラボの進展が、将来の材料調達戦略に与える影響を分析。

▍中長期（四半期〜）
• 【R&D;】自律型ラボ（自己駆動型ラボ）の導入可能性について、ロードマップと投資計画を策定。国内外の先
行事例を詳細に調査。

• 【経営企画】AI駆動型R&D;を前提とした、中長期的な新材料開発戦略および製品ポートフォリオ戦略の見直し
を実施。

• 【全社】AI活用におけるデータガバナンス、倫理的課題、セキュリティ対策に関するガイドラインを策定。

troy-technical.jp 独自キュレーション。記事著作権は各原著作者に帰属。 | Gemini API + Claude | 2026-08-22
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#01 AIがポリマー研究開発を加速、新素材の市場投入期間
を10年から数ヶ月に短縮

概要

AI、機械学習、ポリマーインフォマティクスが、従来10～15年かかっていた新規ポリ
マーの商用化期間を大幅に短縮しています。これにより、試行錯誤型の研究開発が、
AIによる仮想スクリーニングと生成型モノマー設計に置き換えられ、数百万の候補を

迅速に探索可能になりました。AIは、専門的な高分子表現、物理情報に基づく代理モ
デル、生成型逆設計、アクティブラーニングの実験ワークフローへの統合を通じて、
高性能材料の開発を加速させます。この技術革新は、研究効率を飛躍的に向上させ、

新素材の市場投入を数ヶ月から数年単位で実現する可能性を秘めています。

公開日 2026年08月14日  ChemCopilot  アメリカ



詳細

主要成果

AI、機械学習（ML）、およびポリマーインフォマティクスフレームワークが、従来
10〜15年を要していた新規ポリマーの商業化期間を劇的に短縮し、数ヶ月から数年の範
囲にまで短縮する可能性を示しています。これにより、高分子材料の研究開発における
試行錯誤のプロセスが、計算科学に基づいた効率的なアプローチへと変革されつつあり
ます。

技術・臨床詳細

この進展は、以下の主要技術によって支えられています。まず、特殊な高分子表現を用
いることで、AIモデルが高分子の複雑な構造を効率的に学習できます。次に、物理情報
に基づく代理モデリングにより、物理法則を組み込んだ高精度な予測が可能となり、シ
ミュレーションの信頼性が向上します。さらに、生成型逆設計アプローチは、目的の特
性を持つ材料を逆算的に設計することを可能にし、AIが数百万もの候補分子を仮想的に
スクリーニングすることで、従来では不可能だった速度で新しいモノマー構造を提案し
ます。また、アクティブラーニングと実験ワークフローの閉ループ統合により、AIが実
験結果から学習し、次の実験計画を自律的に最適化することで、効率的なデータ収集と
知識発見が実現されます。

背景・業界文脈

伝統的なポリマー研究開発は、物理的な合成と特性評価に多大な時間とリソースを費や
す、非常に時間のかかるプロセスでした。この非効率性が、新素材の開発ボトルネック
となっていました。しかし、マテリアルインフォマティクス分野におけるAIの進歩は、
この課題を根本的に解決する可能性を秘めています。AIを活用することで、研究者はよ
り少ない試行回数で最適なポリマー組成や構造に到達でき、これにより開発コストの削
減と市場投入の迅速化が期待されます。特に高性能ポリマーは、航空宇宙、自動車、医
療、エレクトロニクスといった多岐にわたる産業で需要が高まっており、AIによる開発
加速はこれらの産業に大きな経済的・技術的メリットをもたらすでしょう。



今後の展望

AIを活用したポリマー設計の未来は、さらなる自律化と最適化に向けられています。将
来的には、完全に自律した「自己駆動型ラボ」が、AIのガイダンスの下で材料の合成、
特性評価、分析を繰り返し、人間による介入を最小限に抑えながら新素材を発見するよ
うになるでしょう。これにより、材料科学における発見のペースは指数関数的に加速
し、より持続可能で高性能な未来の素材が、これまで想像できなかった速度で生み出さ
れることが期待されます。

元記事: https://www.chemcopilot.com/blog/ai-in-polymer-science-designing-high-performance-

materials-faster

収集日: 2026年08月21日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://www.chemcopilot.com/blog/ai-in-polymer-science-designing-high-performance-materials-faster
https://www.chemcopilot.com/blog/ai-in-polymer-science-designing-high-performance-materials-faster


#02 米国DOE、物理学認識AIフレームワークで材料逆設計
を加速：発見から商業化までの時間を大幅短縮へ

概要

米国エネルギー省（DOE）は、基盤モデル、ディープラーニング、生成AI、エージェ
ントAIを統合した物理学認識AIフレームワークを活用し、材料の逆設計を加速する戦
略を発表しました。この取り組みは、材料の予測、合成、特性評価、分析を反復的に

連携させる閉ループ学習システムを構築することを目的としています。これにより、
新たな材料の発見から商業化に至るまでの期間を大幅に短縮し、クリーンエネルギー
やマイクロエレクトロニクスなどの分野でのイノベーションを加速することが期待さ

れます。このフレームワークは、AI駆動型科学の最前線を示すものであり、材料研究
開発のパラダイムシフトを促進するでしょう。

公開日 2026年08月14日  Department of Energy  アメリカ



詳細

主要成果

米国エネルギー省（DOE）は、基盤モデル、ディープラーニング、生成AI、エージェン
トAIを統合した物理学認識AIフレームワークにより、材料の逆設計を加速する画期的な
戦略を発表しました。この先進的なAI活用により、材料の発見から商業化までの期間を
劇的に短縮することを目指しています。DOEは、この閉ループ学習システムを通じて、
材料科学における予測、合成、特性評価、分析の各プロセスをシームレスに連携させま
す。

技術・臨床詳細

この新しいフレームワークは、従来の材料開発プロセスが抱える時間的、コスト的課題
を克服するために設計されています。物理学認識AIモデルは、材料の基本的な物理法則
を組み込むことで、より正確で効率的な予測を可能にします。生成AIは、特定の機能要
件を満たす新規材料の組成や構造を設計し、エージェントAIは、実験の計画、実行、デ
ータ解析を自律的に行い、学習ループを閉じる役割を担います。これにより、研究者は
膨大な数の材料候補の中から、目的の特性を持つものを迅速に特定し、合成・評価する
ことが可能になります。

背景・業界文脈

現在の材料開発は、試行錯誤に依存する部分が多く、数十年単位の時間を要することが
珍しくありません。しかし、クリーンエネルギー技術、高性能バッテリー、先進的な半
導体などの分野では、より迅速な材料イノベーションが不可欠です。DOEのこの戦略
は、これらの国家的優先事項を達成するための重要なステップであり、AI技術が科学的
発見を加速する「第5のパラダイム」を具体化するものです。特に、AIと自動化された
実験室（自律型ラボ）の組み合わせは、材料科学の未来を形成する上で極めて重要とさ
れています。



今後の展望

DOEは、このAIフレームワークを通じて、新たな材料科学のブレークスルーを生み出
し、アメリカの産業競争力を強化することを目指しています。将来的には、この技術が
広く普及し、さまざまな産業分野での製品開発サイクルを短縮し、持続可能で高性能な
社会の実現に貢献すると期待されます。この取り組みは、国際的な材料科学研究におけ
るAIの採用をさらに加速させる触媒となるでしょう。

元記事: https://www.energy.gov/undersecretaryforscience/genesis-mission/designing-materials-

predictable-functionality

収集日: 2026年08月21日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://www.energy.gov/undersecretaryforscience/genesis-mission/designing-materials-predictable-functionality
https://www.energy.gov/undersecretaryforscience/genesis-mission/designing-materials-predictable-functionality


#03 tabGAPフレームワークでタングステン-ホウ素表面ス
パッタリング向け機械学習原子間ポテンシャルを開発、
MXene欠陥工学に貢献

概要

tabGAPフレームワークを用いて、タングステン-ホウ素（W-B）表面のスパッタリング

挙動を大規模シミュレーションするための機械学習原子間ポテンシャル（MLIP）が開
発されました。このMLIPは密度汎関数理論（DFT）データで訓練され、大規模なスパ
ッタリング・成膜シミュレーションにおいてDFTと同等の精度を保ちつつ、計算コス

トを大幅に削減します。この技術は、特に次世代材料として注目されるMXeneの欠陥
工学や表面改質に関する指針を提供し、その機能性向上に寄与します。MLIPの導入
は、複雑な材料システムの挙動理解と設計を加速する重要な一歩となります。

公開日 2026年08月13日  arXiv  国際



詳細

主要成果

tabGAPフレームワークを活用し、タングステン-ホウ素（W-B）表面のスパッタリング
挙動を正確にシミュレーションできる機械学習原子間ポテンシャル（MLIP）が開発され
ました。この新たなMLIPは、密度汎関数理論（DFT）によって生成された豊富なデータ
セットを用いて訓練されており、大規模なスパッタリングおよび成膜シミュレーション
に適用可能です。これにより、計算コストを劇的に削減しながらも、DFTに匹敵する高
精度な予測が実現されます。

技術・臨床詳細

開発されたMLIPは、特に材料表面における原子の挙動、つまりスパッタリングや成膜と
いった現象をモデル化するために最適化されています。従来の第一原理計算（DFT）は
非常に高い精度を誇りますが、その計算負荷の高さから、大規模システムや長時間のシ
ミュレーションには不向きでした。本MLIPは、この課題を克服するために、DFTから得
られる物理的な相互作用の情報を効率的に学習します。具体的には、タングステン原子
とホウ素原子間の複雑な相互作用を表現し、スパッタリング収率、成膜ダイナミクス、
表面構造変化などの予測を可能にします。このポテンシャルは、特にMXene材料の欠陥
工学に応用することで、その電気的、機械的、化学的特性の精密な制御と最適化に新た
な道を開きます。

背景・業界文脈

タングステンやホウ素を含む材料は、核融合炉のプラズマ対向材料や、高性能コーティ
ング、先進的な電子デバイスなど、多岐にわたる分野で重要な役割を果たしています。
これらの材料の表面挙動、特にイオン照射による損傷や堆積プロセスは、デバイス性能
や寿命に直結するため、その理解は不可欠です。MXeneは、そのユニークな二次元構造
と優れた特性から、エネルギー貯蔵、触媒、センサーなどへの応用が期待される新興材
料です。MLIPの導入は、これらの材料のR&Dを加速し、産業界における高性能材料の
設計と製造プロセスを革新する可能性を秘めています。



今後の展望

このMLIPの開発は、材料科学における計算手法の進歩を象徴するものであり、将来的に
は、より複雑な多元素系や異種界面のシミュレーションへと応用範囲が拡大するでしょ
う。MXeneの欠陥工学における具体的な指針提供は、その実用化を大きく前進させま
す。このような機械学習技術と原子シミュレーションの融合は、材料設計の「逆問題」
解決、すなわち望ましい特性から材料構造を逆算するアプローチをさらに強化し、材料
インフォマティクス分野全体の発展に貢献すると期待されています。

元記事: https://arxiv.org/html/2608.13038v1

収集日: 2026年08月21日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://arxiv.org/html/2608.13038v1


#04 生成AIが製品開発を加速：アイデア創出からデジタル
ツインによる効率的なプロトタイピングまで

概要

生成AI（GenAI）が製品開発のプロセス全体を根本的に変革し、アイデア創出からプロ
トタイピング、テストまでの各段階を劇的に加速しています。GenAIは、多様な設計
案を迅速に生成し、設計フェーズを効率化するとともに、デジタルツインを通じて物

理的なプロトタイピングの必要性を減らします。これにより、企業はより迅速に、か
つ最適化された製品デザインを市場に投入できるようになり、競争優位性を確立する
ことが可能となります。この技術は、設計から製造までのリードタイムを短縮し、コ

スト削減と品質向上に貢献します。

公開日 2026年08月14日  Atlas Systems  アメリカ



詳細

主要成果

生成AI（GenAI）は、製品開発のサイクルを抜本的に短縮し、アイデア創出から最終製
品のテストに至るまで、そのすべての段階でイノベーションを加速しています。Atlas
Systemsが指摘するように、GenAIはデザイナーとエンジニアの創造性を拡張し、これま
での数週間から数ヶ月かかっていたプロセスを数時間から数日にまで短縮する可能性を
秘めています。

技術・臨床詳細

GenAIは、まず多様なアイデアをブレインストーミング段階で生成し、設計空間を大幅
に拡大します。次に、特定の要件（性能、材料、製造コストなど）に基づいて、複数の
最適化された設計案を自動的に提供することで、設計プロセスを加速します。さらに、
デジタルツイン技術との組み合わせにより、物理的なプロトタイプを作成することな
く、仮想環境で製品の性能や挙動を高精度にシミュレーション・テストすることが可能
になります。これにより、反復的な設計改善が迅速に行え、製造前のリスクを低減し、
最適な製品デザインを効率的に特定できます。例えば、自動車産業では、GenAIにより
新しい車両の空力特性が最適化されたデザインを数時間で生成し、開発期間を大幅に短
縮する事例が報告されています。

背景・業界文脈

今日の競争の激しい市場では、製品の迅速な開発と市場投入が企業の成功に不可欠で
す。従来の製品開発プロセスは、手作業による設計、物理的なプロトタイピング、およ
び長いテスト期間を要するため、時間とコストがかかるという課題がありました。
GenAIの登場は、これらのボトルネックを解消し、企業がより少ないリソースでより多
くのイノベーションを生み出すことを可能にします。特に、複雑なシステムや高性能材
料を扱う分野では、GenAIによる設計の自動化と最適化が、画期的な製品の創出を後押
しすると期待されています。



今後の展望

生成AIは、エンジニアリング設計の自動化に留まらず、材料科学、創薬、建築など、幅
広い分野での製品開発に革命をもたらす可能性を秘めています。今後、GenAIモデルの
精度と汎用性がさらに向上することで、人間とAIが協働する「コ・クリエーション」の
時代が本格化し、より持続可能で高性能な製品が、これまでにないスピードで社会に提
供されるようになるでしょう。これにより、企業は市場の変化に柔軟に対応し、新たな
価値を創造する力が強化されます。

元記事: https://www.atlassystems.com/blog/generative-ai-in-product-development

収集日: 2026年08月21日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://www.atlassystems.com/blog/generative-ai-in-product-development


#05 LAMMPSがMLIP統合を加速：DeePMD-kit、
MACE、CHGNetなどの基盤モデルでMDシミュレーショ
ンを革新

概要

LAMMPS分子動力学シミュレーターは、DeePMD-kit、NequIP、Allegro、MACE、

SevenNet、CHGNetなど複数の機械学習原子間ポテンシャル（MLIP）フレームワーク
との連携を強化しています。特にMACEとCHGNetは、多様な原子環境に対応するプレ
トレーニング済み「基盤モデル」として提供され、SevenNetは多数のGPUでGNNポテ

ンシャルを効率的に実行する並列化スキームが特徴です。この連携強化により、複雑
な材料システムのMDシミュレーションが劇的に高速化され、精度とスケーラビリティ
が向上します。研究者は、これまでシミュレーションが困難だった大規模システムや

長時間の現象をより効率的に解析できるようになります。

公開日 2026年08月18日  LAMMPS Molecular Dynamics Simulator  アメリカ



詳細

主要成果

LAMMPS分子動力学シミュレーターは、DeePMD-kit、NequIP、Allegro、MACE、
SevenNet、CHGNetといった最先端の機械学習原子間ポテンシャル（MLIP）フレームワ
ークとの連携を大幅に強化し、その概要を公開しました。この統合により、複雑な材料
システムの分子動力学（MD）シミュレーションにおいて、精度と計算効率が飛躍的に
向上します。特に、MACEとCHGNetは、多様な原子環境に対応できるようプレトレー
ニングされた「基盤モデル」として利用可能であり、SevenNetは多数のGPUを用いたグ
ラフニューラルネットワーク（GNN）ポテンシャルの効率的な並列実行を可能にする革
新的なスキームを提供します。

技術・臨床詳細

LAMMPSとMLIPフレームワークの連携は、MDシミュレーションの計算コストと精度と
いうトレードオフを解消する鍵となります。従来の古典的ポテンシャルは高速ですが精
度が限定され、第一原理計算は高精度ですが計算コストが高すぎました。MLIPは、第一
原理計算の精度を学習し、その結果を高速に再現することで、このギャップを埋めま
す。例えば、MACEとCHGNetのような基盤モデルは、広範な化学元素と構造モチーフ
から学習されており、ユーザーがゼロからポテンシャルを訓練する手間を省き、すぐに
利用できる高汎用性ポテンシャルを提供します。これにより、研究者は例えば新しい合
金の挙動、触媒反応、生体分子のダイナミクスなど、様々な材料科学的問題を、これま
でよりはるかに大規模なスケールと時間でシミュレーションすることが可能になりま
す。SevenNetの並列化技術は、GNNベースのMLIPが要求する高い計算能力を、GPUク
ラスター上で効率的に分散処理することで、さらに大規模な系でのシミュレーションを
可能にします。



背景・業界文脈

分子動力学シミュレーションは、材料科学、化学、生物学、薬学など多くの分野で、原
子レベルでの現象を理解するための強力なツールです。しかし、高精度なシミュレーシ
ョンには膨大な計算資源が必要であり、特に現代の複雑な材料システム（例：高エント
ロピー合金、有機金属フレームワーク、ポリマー）の挙動を予測する上での大きな障壁
となっていました。MLIPの進歩と、LAMMPSのような広く使われているシミュレーター
への統合は、この障壁を打ち破り、材料設計の「逆問題」解決を加速し、新材料の発見
から開発までの期間を大幅に短縮する上で極めて重要です。これにより、高性能な新材
料の産業応用が促進されます。

今後の展望

LAMMPSとMLIP基盤モデルの連携強化は、MDシミュレーションの適用範囲を飛躍的に
拡大させ、材料科学におけるAI駆動型発見の新たな時代を切り開きます。将来的には、
これらのツールが、自律型実験室（自動化された合成・特性評価システム）と連携する
ことで、完全に閉ループの材料設計・発見プラットフォームが構築される可能性が高ま
ります。これにより、特定の機能を持つ材料を、人間がほとんど介入することなく自動
的に「設計・合成・テスト」できるようになり、環境問題解決に向けた持続可能な材料
の開発や、次世代テクノロジーの中核となる革新的な材料の創出が加速されるでしょ
う。

元記事: https://www.lammps.org/ecosystem/ml-interop/

収集日: 2026年08月21日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://www.lammps.org/ecosystem/ml-interop/


#06 深紫外非線形光学材料の発見を加速：MLIPと第一原
理計算の統合フレームワークをLiB2O3Fで実証

概要

深紫外（deep-UV）非線形光学材料の発見を加速するための統合フレームワークが確
立され、LiB2O3Fシステムでその有効性が実証されました。このフレームワークは、機
械学習原子間ポテンシャル（MLIP）の構築、MLIP支援結晶構造予測（CSP）、および

第一原理物性計算を組み合わせたものです。LiB2O3Fに適用した結果、熱力学的に競争
力のある40の低エネルギー候補構造が特定され、新規材料探索の効率を大幅に向上さ
せました。この方法は、高精度な材料設計と高速なスクリーニングを可能にし、フォ

トニクス、レーザー技術など幅広い分野への影響が期待されます。

公開日 2026年08月13日  ACS Publications  アメリカ



詳細

主要成果

深紫外（deep-UV）領域で機能する非線形光学材料の発見を劇的に加速するための、革
新的な統合フレームワークが確立されました。このフレームワークは、機械学習原子間
ポテンシャル（MLIP）の構築、MLIPによって支援される結晶構造予測（CSP）、そして
最終的な第一原理物性計算という3つの強力な手法を組み合わせるものです。特に
LiB2O3Fシステムへの適用により、熱力学的に安定かつ競争力のある40の新規低エネル
ギー候補構造が特定され、これにより新材料探索の効率が大幅に向上することが実証さ
れました。

技術・臨床詳細

本フレームワークの核となるのは、MLIPが提供する計算効率と、第一原理計算が保証す
る高精度です。まず、少量の第一原理計算データを用いて高精度なMLIPを構築します。
このMLIPは、従来の第一原理計算に比べて桁違いに高速な原子間相互作用の評価を可能
にし、これにより膨大な結晶構造の探索空間を効率的にサンプリングする結晶構造予測
（CSP）フェーズが実行されます。CSPによって生成された数百から数千の構造候補の
中から、MLIPは熱力学的に安定な低エネルギー構造を迅速に選別します。最終的に、こ
れらの選別された少数の候補に対して、再度高精度な第一原理計算を用いて深紫外非線
形光学特性などの詳細な物性を評価します。LiB2O3Fシステムでは、このアプローチに
より、従来の試行錯誤や純粋な第一原理計算では不可能だった速度で、有望な新規材料
候補を特定することができました。

背景・業界文脈

深紫外非線形光学材料は、半導体リソグラフィ、レーザー加工、医療診断、さらには量
子情報技術など、多くの最先端技術において波長変換や周波数倍増のキーコンポーネン
トとして不可欠です。しかし、これらの材料の探索と開発は、化学的な複雑性、合成の
難しさ、そして限られた候補材料のスクリーニングという点で大きな課題を抱えていま
した。既存のdeep-UV非線形光学材料は高性能なものが少ないため、新しい材料の発見
は業界全体の技術革新を駆動する重要な要素です。本フレームワークは、これらの課題
を克服し、材料科学における「逆設計」アプローチを強化するものです。



今後の展望

このMLIPと第一原理計算を統合したフレームワークは、深紫外非線形光学材料の分野に
留まらず、多様な機能性材料（例えば、触媒、熱電材料、バッテリー材料など）の探索
にも応用できる汎用性の高いアプローチです。この手法の普及により、材料研究開発の
ボトルネックが解消され、より迅速かつ効率的な新材料の発見が可能になります。将来
的には、AI駆動型の自律的な材料発見ラボと連携することで、望ましい特性を持つ材料
を人間がほとんど介入することなく自動的に設計・合成する「マテリアルズ・ファウン
ドリー」の実現を加速すると期待されています。これは、次世代の産業技術を支える上
で極めて重要な進歩となるでしょう。

元記事: https://pubs.acs.org/cgdefu/article/doi/10.1021/acs.cgd.6c00461/5254079/Accelerating-the-

Discovery-of-Deep-Ultraviolet

収集日: 2026年08月21日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://pubs.acs.org/cgdefu/article/doi/10.1021/acs.cgd.6c00461/5254079/Accelerating-the-Discovery-of-Deep-Ultraviolet
https://pubs.acs.org/cgdefu/article/doi/10.1021/acs.cgd.6c00461/5254079/Accelerating-the-Discovery-of-Deep-Ultraviolet


#07 MACEとSevenNet、材料特化型MLIP構築におけるデ
ータ効率を評価：2,000AIMD構成データでab initio精度
を達成

概要

材料特化型機械学習原子間ポテンシャル（MLIP）をユニバーサルMLIPからファインチ

ューニングする際、第一原理計算（AIMD）データの必要量が定量化されました。研究
結果では、2,000のAIMD構成データがあればab initio精度を達成できる堅牢なデフォル
ト値であることが示されています。MACEとSevenNetについては、スクラッチからの

訓練がファインチューニングと同等かそれ以上の精度を示すことが多く、データセッ
ト構築戦略の重要性が浮き彫りになりました。これは、MLIPの効率的な開発と、材料
科学研究における計算リソースの最適化に大きく貢献します。

公開日 2026年08月14日  arXiv  国際



詳細

主要成果

ユニバーサル機械学習原子間ポテンシャル（MLIP）を特定の材料向けに最適化（ファイ
ンチューニング）する際に必要な第一原理分子動力学（AIMD）データの量が定量的に
評価されました。この研究は、約2,000のAIMD構成データがあれば、材料特化型MLIPで
高精度なab initioレベルの精度を達成するための堅牢なデフォルト値となることを示し
ています。さらに、MACEとSevenNetのような最新のMLIPモデルでは、既存のユニバー
サルモデルをファインチューニングするよりも、スクラッチから訓練する方が同等か、
わずかに高い精度を示す場合が多いことが判明し、MLIP開発におけるデータセット構築
戦略の重要性を強調しています。

技術・臨床詳細

この研究は、計算材料科学における効率性と精度のバランスを追求するものです。MLIP
は、第一原理計算（DFTなど）のデータから原子間の相互作用を学習し、従来のDFTシ
ミュレーションよりもはるかに高速に、かつ同等の精度で材料挙動を予測できる強力な
ツールです。しかし、高精度なMLIPを構築するには、質の高い訓練データセットが必要
です。本研究では、多様な原子環境を含むAIMD軌跡データを用いて、材料特化型MLIP
の訓練に必要なデータの最小量を調査しました。具体的には、2,000のAIMD構成データ
が、様々な材料システムにおいて信頼できるab initio精度を達成するための十分な情報
を提供することを示しました。これは、計算コストの高いAIMDシミュレーションを過
度に実行することなく、効率的にMLIPを開発するための重要な指針となります。また、
MACEやSevenNetといったグラフニューラルネットワーク（GNN）ベースのMLIPが、
ファインチューニングとスクラッチからの訓練で同等またはそれ以上の性能を示す傾向
があることは、これらのモデルが高い汎用性と学習能力を持つことを示唆しており、将
来的なMLIP開発の方向性にも影響を与えます。



背景・業界文脈

MLIPは、材料科学における大規模シミュレーションやハイスループットスクリーニング
の分野で急速に普及しています。特に、複雑な多成分合金、アモルファス材料、生体分
子システムなど、従来の経験的ポテンシャルでは記述が困難な系に対して、MLIPは高い
予測能力を発揮します。しかし、それぞれの材料系に対してMLIPをゼロから構築するに
は、膨大な第一原理計算データが必要となり、これが開発のボトルネックとなっていま
した。本研究の成果は、必要なデータ量を明確にすることで、MLIPの開発プロセスを合
理化し、新材料の発見と最適化を加速する上で実用的な価値を提供します。

今後の展望

この研究は、材料特化型MLIPの構築におけるデータ効率を高め、計算コストを最適化す
るための重要な基礎を築きます。将来的に、AI駆動型の材料発見プラットフォームにお
いて、このデータ効率性が、より迅速なMLIPの開発と展開を可能にするでしょう。ま
た、MACEやSevenNetのような汎用性の高いモデルが、限定されたデータで高精度を達
成できることは、モデルアーキテクチャの進化がデータ需要を軽減する可能性を示唆し
ています。これにより、材料科学における計算予測と実験的検証の間のギャップがさら
に縮まり、産業界での新材料開発が飛躍的に加速すると期待されます。

元記事: https://arxiv.org/html/2608.14899v1

収集日: 2026年08月21日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://arxiv.org/html/2608.14899v1


#08 MiraがAI駆動型材料科学の「第5のパラダイム」を提
唱：MatterGen、A-Lab、GNoMEを統合し自律的発見を
加速

概要

Miraは、材料科学におけるAIの「第5のパラダイム」を提唱し、生成設計

（MatterGen）、量子化学シミュレーション、閉ループ実験室（A-Lab）の統合が、自
律的な材料発見を加速すると指摘しました。MatterGenのような拡散モデルは無機材
料を生成し、A-Labの自律型実験室は物理合成を大幅に自動化することで、計算による

発見と実験室の自動化における相補的な進歩を示しています。このパラダイムは、材
料候補の生成から評価、証拠の保存、反復学習までの閉ループサイクルを確立し、科
学的発見を劇的に高速化する可能性を秘めています。

公開日 2026年08月21日  Mira  アメリカ



詳細

主要成果

Miraは、材料科学におけるAI活用の新たな段階として、「第5のパラダイム」を提唱し
ました。このパラダイムでは、生成設計、量子化学シミュレーション、そして閉ループ
実験室が緊密に統合され、材料発見プロセスが自律的に加速されます。特に、
MatterGenのような拡散モデルによる無機材料の生成能力と、A-Labなどの自律型実験
室による物理合成の高度な自動化が、計算による発見と実験室での実証という二つの側
面で相補的に進歩していることが強調されています。これにより、材料研究開発の効率
と速度が大幅に向上することが期待されます。

技術・臨床詳細

「第5のパラダイム」は、材料候補生成、シミュレーションや実験による評価、証拠の
保存、および反復学習という4つの主要機能を連携させることで実現されます。
MatterGenは、目標とする組成や特性に基づき、新しい結晶構造や無機材料を生成する
拡散モデルです。これは、AIがこれまでのデータから学習した知識を基に、全く新しい
材料のアイデアを「創造」する能力を示しています。一方、A-Labのような自律型実験
室は、AIが提案した材料の合成と特性評価をロボット技術と高度な自動化システムを用
いて行います。これにより、実験の計画、実行、データ収集、分析といった一連のプロ
セスが人手を介さずに行われ、高速かつ再現性の高い結果が得られます。GNoMEプロ
ジェクトは、220万以上の計算科学的に発見された結晶構造を報告しており、これはAI

による探索能力の規模を示しています。A-Labの別の実証例では、17日間で36種類の材
料を合成し、閉ループ学習の効率を証明しました。

背景・業界文脈

材料科学の分野では、新材料の発見と開発に数十年かかることが一般的であり、これが
イノベーションの大きなボトルネックとなっていました。クリーンエネルギー、先進的
エレクトロニクス、医療など、現代社会が直面する多くの課題解決には、画期的な新材
料が不可欠です。AIの進化は、この状況を根本的に変え、材料探索をデータ分析から研
究インテリジェンスへとシフトさせています。MatterGenやA-Labのようなツールは、
研究者がより迅速かつ効率的に、望ましい特性を持つ材料を見つけ出すことを可能に
し、産業界における製品開発サイクルを短縮し、競争優位性を確立する上で重要な役割
を果たします。



今後の展望

材料科学におけるAIの「第5のパラダイム」は、未来の材料研究開発の青写真を描くも
のです。将来的には、AIシステムが人間の研究者の監督のもと、自律的に仮説を立て、
実験を設計し、実施し、結果から学び、新たな材料を発見する能力をさらに高めるでし
ょう。これにより、これまで想像もできなかったような高性能材料や、持続可能な社会
を実現するための環境負荷の低い材料が、これまでにないスピードで次々と生み出され
ることが期待されます。この進化は、科学的発見のあり方を根本から変革し、人類の技
術的フロンティアを大きく押し広げることになります。

元記事: https://agentmira.io/blog/ai-for-materials-science

収集日: 2026年08月21日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://agentmira.io/blog/ai-for-materials-science


#09 IDTechExレポート：AIが材料発見から設計を推進、
生成設計と合成可能性が焦点

概要

本記事は、IDTechExが発行した市場調査レポートの概要紹介です。このレポートは、
材料インフォマティクスを推進する主要アプリケーションとして、AI支援スクリーニ
ング、配合開発、生成設計の3つに焦点を当てています。特に生成設計は、既存材料の

評価から新規材料の創出へと重点を移しつつあり、Kebotixがこの分野で先駆的な役割
を担っています。IDTechExは、生成材料設計の普及における主要な障壁として、合成
可能性の課題を指摘しています。

公開日 日付不明  IDTechEx  イギリス



詳細

本記事はIDTechExが発行した市場調査レポートの概要紹介です。

レポート概要

IDTechExの「Discovery to Design: The Applications Driving Materials Informatics」レポ
ートは、材料インフォマティクス分野を牽引する主要なアプリケーションに焦点を当て
た包括的な調査を提供します。対象市場は、材料科学の研究開発、特にAIとデータ科学
が応用される領域に及びます。レポートは、材料の発見から設計、製品化までのプロセ
スを加速する技術動向と市場機会を分析しています。期間については明確な記載はあり
ませんが、2025年から2035年の技術展望に言及しています。

主要な調査結果

レポートは、材料インフォマティクスを推進する3つの主要なアプリケーションを特定
しています。これらは、AI支援スクリーニング、配合開発、および生成設計です。生成
設計は、従来の既存材料の特性評価・最適化から一歩進んで、全く新しい特性を持つ材
料をゼロから設計するアプローチであり、業界の注目を集めています。Kebotixは、こ
の生成材料設計分野における先駆的な企業として言及されています。しかし、IDTechEx

は、生成された材料の合成可能性（実際に製造できるか）が、この技術が広く普及する
ための主要な障壁であると分析しています。

発行会社について

IDTechExは、世界の主要な新興技術市場に関する独立した調査、コンサルティング、お
よびイベントを提供している国際的な市場調査会社です。同社は、エレクトロニクス、
エネルギー、ヘルスケア、自動車など多岐にわたる産業分野において、技術トレンド、
市場規模予測、競合分析、ビジネス戦略に関する深い洞察を提供しています。その専門
知識は、企業が戦略的な意思決定を行う上で不可欠な情報源となっています。

元記事: https://www.idtechex.com/tw/research-article/discovery-to-design-the-applications-driving-

materials-informatics/35019

収集日: 2026年08月21日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)
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#10 チタンカーバイドMXeneのMLIPを開発：イオン照射
シミュレーションに応用し欠陥工学に新たな指針

概要

チタンカーバイドMXeneの機械学習原子間ポテンシャル（MLIP）が開発され、イオン
照射シミュレーションへの応用が実証されました。このMLIPは密度汎関数理論
（DFT）データで訓練され、MXeneの分子動力学シミュレーションに非常に有用であ

ることが示されています。スパッタリング、反射、欠陥生成、MXeneシートへのイオ
ン注入に関する詳細な洞察を提供し、MXene材料の欠陥工学に新たな指針を与えま
す。これにより、MXeneの機能性制御と応用範囲の拡大が加速されると期待されま

す。

公開日 2026年08月19日  The Royal Society of Chemistry  イギリス



詳細

主要成果

チタンカーバイドMXene（Ti3C2Txなど）の特性を正確に予測するための、高性能な機
械学習原子間ポテンシャル（MLIP）が開発されました。このMLIPは、イオン照射シミ
ュレーションに首尾よく適用され、スパッタリング、イオンの反射、材料中の欠陥生
成、およびMXeneシートへのイオン注入といった重要な現象に関する深い洞察をもたら
しました。この技術は、MXene材料の欠陥工学に新たな、かつ具体的な指針を提供し、
その機能性制御を大幅に向上させる可能性を秘めています。

技術・臨床詳細

開発されたMLIPは、密度汎関数理論（DFT）によって計算された多様なMXene構造のデ
ータを用いて訓練されました。DFTは高い精度を提供しますが、その計算コストの高さ
から、大規模なシステムや長時間のシミュレーションには不向きです。本MLIPは、DFT
の精度を保持しつつ、分子動力学（MD）シミュレーションを桁違いに高速化すること
を可能にします。これにより、イオン照射のような原子レベルのダイナミックなプロセ
スを、これまでよりもはるかに大規模かつ長時間のスケールで詳細に解析できるように
なりました。シミュレーションの結果、イオンがMXene表面に衝突した際のスパッタリ
ング収率、イオンの反射角度、そしてシート内に形成される欠陥の種類と分布について
貴重な情報が得られました。例えば、特定のイオンエネルギーや入射角度が欠陥生成に
どのように影響するか、またそれがMXeneの電気的・機械的特性にどう影響するかが明
らかになります。これらの知見は、MXeneベースのデバイスの設計において、特定の機
能要最適化するための欠陥導入や表面改質戦略を策定する上で不可欠です。

背景・業界文脈

MXeneは、優れた導電性、機械的強度、高い表面積を持つ二次元材料であり、エネルギ
ー貯蔵、触媒、センサー、電磁波シールドなど、幅広い用途で大きな可能性を秘めてい
ます。しかし、MXeneの合成プロセスや応用において、その構造的な欠陥や表面化学は
デバイスの性能に大きく影響します。イオン照射は、材料の表面特性を改質したり、特
定の欠陥を導入したりするための一般的な手法ですが、そのメカニズムを原子レベルで
正確に理解することは困難でした。MLIPの導入は、この理解を深め、MXeneのR&Dサ
イクルを加速し、産業界での実用化を早める上で重要なステップとなります。



今後の展望

このチタンカーバイドMXene向けMLIPの開発は、材料科学におけるAI駆動型シミュレー
ションの力を示しています。将来的には、この種のMLIPが他のMXeneファミリーや、
さらに複雑な異種界面システムへと応用範囲を広げるでしょう。提供される洞察は、
MXeneの機能性、安定性、耐久性を最適化するための新しい合成経路や表面改質技術の
開発に直結します。これは、次世代の電子デバイス、エネルギーデバイス、複合材料の
設計においてMXeneが中心的な役割を果たす上で極めて重要であり、材料インフォマテ
ィクス分野全体の発展に貢献すると期待されています。

元記事: https://pubs.rsc.org/nr/article/doi/10.1039/D6NR01586G/1292516/Machine-learned-

interatomic-potential-for-titanium

収集日: 2026年08月21日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)
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#11 シカゴ大学、ML主導ワークフローで気候変動対策材
料を発見：メタン分離用MOF「UCHI-1/2」を創出

概要

シカゴ大学の研究室が、学術的なアイデアから製造可能な現実へと材料発見の道をス
ムーズにする、機械学習主導のエンドツーエンドのワークフローを開発しました。こ
のプロセスを用いて、メタン分離に特化した2つの新しい亜鉛ベースの金属有機構造体

（MOF）、UCHI-1とUCHI-2を創出しました。このブレークスルーは、計算材料発見の
主要な障壁を克服し、気候変動対策に不可欠な高性能材料の迅速な開発を可能にしま
す。開発期間を大幅に短縮し、より実用的な材料設計への道を開きます。

公開日 2026年08月17日  UChicago Pritzker School of Molecular Engineering (PME)  アメリカ



詳細

主要成果

シカゴ大学のプリツカー分子工学研究科（PME）の研究室が、学術的な概念から製造可
能な実用材料へと効率的に移行するための、機械学習（ML）主導のエンドツーエンド
のワークフローを開発しました。この革新的なプロセスを応用することで、研究チーム
はメタン分離に特化した2つの新しい亜鉛ベースの金属有機構造体（MOF）である
「UCHI-1」と「UCHI-2」を成功裏に創出しました。この成果は、計算による材料発見
における主要なボトルネックを克服し、気候変動対策に不可欠な高性能材料の迅速な開
発を可能にするものです。

技術・臨床詳細

開発されたML主導ワークフローは、複数の計算および実験段階を統合します。まず、
機械学習モデルが、膨大な材料データベースや物理法則に基づいて、特定の機能（この
場合はメタン分離能）を持つMOF候補を予測します。次に、これらの候補に対して、詳
細な第一原理計算や分子シミュレーションを実行し、その性能と安定性を評価します。
さらに重要なのは、このワークフローが、物理的合成の容易さやコスト効率といった製
造可能性の側面も考慮に入れるように設計されている点です。UCHI-1とUCHI-2は、シ
ミュレーションによって優れたメタン分離特性を示すことが予測され、実際に合成・特
性評価が行われました。これらのMOFは、二酸化炭素からのメタン分離効率が従来の
MOFと比較して大幅に向上していることが示され、温室効果ガス排出削減に貢献する実
用的なソリューションとなる可能性を秘めています。

背景・業界文脈

メタンは強力な温室効果ガスであり、その排出量削減は気候変動対策の喫緊の課題で
す。工業プロセスや天然ガス生産から発生するメタンを効率的に分離・回収すること
は、地球温暖化抑制において極めて重要です。しかし、既存のメタン分離技術はエネル
ギー消費が大きく、効率が不十分な場合が多いという課題がありました。MOFは、その
高い多孔性と調整可能な構造から、ガス分離の次世代材料として注目されていますが、
望ましい特性を持つMOFの発見には時間がかかります。このML主導ワークフローは、
これらの課題を克服し、気候変動対策技術のイノベーションを加速するための強力なツ
ールとなります。



今後の展望

シカゴ大学PMEの研究室によるこの成果は、材料科学におけるAIの役割を一層強化する
ものです。このエンドツーエンドのワークフローは、メタン分離MOFに留まらず、他の
ガス分離、触媒、エネルギー貯蔵など、様々な応用分野での新材料発見に応用可能で
す。将来的には、このようなML主導のフレームワークが、自律型実験室と連携するこ
とで、人間がほとんど介入することなく、完全に自動化された材料発見プラットフォー
ムが実現される可能性があります。これにより、持続可能な社会の実現に不可欠な革新
的な材料が、これまでにないスピードで市場に投入されることが期待されます。

元記事: https://pme.uchicago.edu/news-events/news/machine-learning-smooths-road-idea-real-world-

climate-impact

収集日: 2026年08月21日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)
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#12 AIと自律型ラボで新材料発見を加速：DeepMindの
GNoMEが数ヶ月の開発を数日に短縮

概要

AI、特にDeepMindのGNoMEモデルと「自己駆動型ラボ」の活用により、新材料の発

見プロセスが数ヶ月から数日に劇的に短縮されています。この革新的なアプローチ
は、AIを搭載したラボオートメーションを活用し、ロボットシステムと機械学習を組

み合わせて、新しい材料の設計、合成、テストを自律的に行います。これにより、太
陽エネルギー、バッテリー、触媒など、様々な産業におけるブレークスルーを推進
し、材料開発のボトルネックを解消することが期待されます。これは、AIが科学的発

見を加速する「第5のパラダイム」を具現化するものです。

公開日 2026年08月14日  Facebook (Argonne National Laboratory / ScienceDaily context)  アメ
リカ



詳細

主要成果

AI、特にDeepMindが開発したGNoMEモデルと「自己駆動型ラボ」の組み合わせによ
り、新材料の発見にかかる時間が数ヶ月から数日に劇的に短縮されることが実証されま
した。この画期的な進歩は、AIを搭載したラボオートメーションシステムが、ロボット
技術と機械学習アルゴリズムを駆使して、新しい材料の設計、合成、および特性評価を
自律的に実行できることを示しています。これにより、材料科学研究の効率が飛躍的に
向上し、産業界におけるイノベーションが加速すると期待されます。

技術・臨床詳細

GNoME（Graph Networks for Materials Exploration）は、数百万の結晶構造データを学
習し、安定な新規材料候補を予測できる強力なAIモデルです。GNoMEが提案した材料
候補は、その後、Advanced Photon Source（APS）のような高度な分析施設や、自律型
ラボ（自己駆動型ラボ）へと送られます。自律型ラボは、ロボットアーム、自動分注シ
ステム、リアルタイムのセンサーデータ分析などを統合したプラットフォームです。AI

が実験のパラメーターを調整し、ロボットが材料を合成、テスト、そして結果を分析し
ます。この閉ループシステムでは、AIが新たな実験データから継続的に学習し、材料設
計プロセスを反復的に最適化します。例えば、ある実験では、自律型ラボが17日間で36

の異なる材料を合成・評価し、従来の人間主導のラボと比較してその速度と効率を圧倒
的に凌駕しました。この自動化されたアプローチは、太陽エネルギー材料、高性能バッ
テリー、効率的な触媒など、幅広い分野でのブレークスルーを可能にします。

背景・業界文脈

材料の発見と開発は、歴史的に時間とコストがかかるプロセスであり、新たな技術革新
の主要なボトルネックとなってきました。特に、高性能な材料は、クリーンエネルギ
ー、先進的エレクトロニクス、宇宙探査などの最先端産業の発展に不可欠です。AIとロ
ボティクスの進歩は、この伝統的なアプローチを根本から変え、科学的発見の「第5の
パラダイム」を切り開いています。これにより、研究者は膨大な数の材料候補の中か
ら、望ましい特性を持つものを迅速に特定し、合成・評価することが可能になり、地球
規模の課題解決に向けた技術開発を加速できます。



今後の展望

AIと自律型ラボの統合は、材料科学の未来を再定義するでしょう。この技術がさらに成
熟すれば、人間はより高度な研究課題や戦略的な意思決定に集中できるようになり、ル
ーチンワークはAIとロボットが担当するようになります。将来的には、特定の機能要件
を入力するだけで、AIが完全に自律的に材料を設計し、合成し、テストし、最終的に最
適な材料を特定するシステムが実現される可能性があります。これは、材料開発サイク
ルをさらに短縮し、コストを削減するだけでなく、これまでに発見されなかった全く新
しいタイプの材料の創出を可能にし、人類社会に計り知れない利益をもたらすことが期
待されます。

元記事: https://www.facebook.com/advancedphoton/posts/science-friday-the-aps-will-be-used-for-this-

us-department-of-energy-genesis-mis/1440725764758043/

収集日: 2026年08月21日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)
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#13 FabDreamerが生成AIの「画像から物理へのワークフ
ロー」を確立：AI生成形状の物理的製造を実現

概要

FabDreamerは、生成AIによって作成された視覚コンテンツを、AI支援による分解、編
集、構造的完全性チェックを通じて、物理的に製造可能なアーティファクトに変換す
る「画像から物理へのシステム」を確立しました。このシステムは、AIが生成した形

状が物理的制約を満たし、実際に積層造形（3Dプリンティングなど）で製作できると
いう課題に取り組みます。これにより、デザイナーやエンジニアは、AIの創造性と現
実世界の製造可能性を両立させ、革新的な製品開発を加速できるようになります。

FabDreamerは、デジタルデザインと物理的実現のギャップを埋める重要な技術です。

公開日 2026年08月13日  arXiv  国際



詳細

主要成果

FabDreamerプロジェクトは、生成AIによって創出された視覚コンテンツを、物理的に
製造可能なアーティファクトへと変換する画期的な「画像から物理へのワークフロー」
を確立しました。このシステムは、AI支援によるデザインの分解、編集、そして構造的
完全性チェックを統合することで、AIが生成した複雑な形状が、積層造形（3Dプリンテ
ィング）などの物理的制約を確実に満たし、実際に製造できることを保証します。これ
により、デジタルデザインの自由度と現実世界の製造可能性の間のギャップが埋まり、
デザイナーやエンジニアに新たな創造の可能性をもたらします。

技術・臨床詳細

FabDreamerのワークフローは、複数の段階で構成されています。まず、ユーザーがテ
キストプロンプトや画像を入力し、生成AI（Stable Diffusionのようなモデル）がコンセ
プトとなる3D形状や2D画像を作成します。次に、このAIが生成した視覚コンテンツ
は、FabDreamerのAI支援ツールによって「物理的製造可能性」の観点から評価されま
す。具体的には、生成されたデザインを積層造形に適した層状構造に分解し、物理的な
安定性や強度の要件を満たすように編集を行います。例えば、懸垂部分が重力で崩れな
いように支持構造を追加したり、薄すぎる壁を厚くしたりするなどの最適化が自動で行
われます。構造的完全性チェックは、シミュレーションや物理ベースのレンダリングを
用いて、デザインが実際に組み立て可能で機能するかを検証します。この反復的なプロ
セスにより、AIが提供する初期の美的アイデアが、製造可能な現実のオブジェクトへと
洗練されます。このシステムは、特に複雑な幾何学的形状を持つデザインや、材料の特
性を考慮した最適化が必要な場合に威力を発発揮します。



背景・業界文脈

生成AIは、画像、テキスト、3Dモデルなど、様々なデジタルコンテンツの生成において
驚異的な能力を示しています。しかし、これらのAIが生成したデザインは、必ずしも物
理的な製造可能性や実用的な制約（材料の強度、製造コスト、組み立て容易性など）を
考慮しているわけではありませんでした。これが、デジタルデザインと物理的生産の間
の大きな隔たりとなっていました。FabDreamerのようなシステムの登場は、この隔た
りを埋め、AIの創造的な可能性を現実世界の製品開発に直接橋渡しするものです。特
に、アディティブ・マニュファクチャリング（AM）の進展により、複雑な形状の製造
が容易になった現代において、AIと製造プロセスの連携は、デザインから生産までの時
間を大幅に短縮し、より革新的な製品の市場投入を可能にします。

今後の展望

FabDreamerの成果は、生成AIが単なるデザインツールに留まらず、具体的な物理製品
の製造プロセスに深く統合される未来を示唆しています。将来的には、このような「画
像から物理へのワークフロー」が、建築設計、工業デザイン、ファッション、ロボティ
クスなど、幅広い分野で普及し、デザイナーやエンジニアがAIと協働しながら、これま
でにない機能性や美しさを兼ね備えた製品を生み出すことを可能にするでしょう。さら
に、材料科学との連携により、AIが特定の材料特性を考慮した製造可能なデザインを自
動で生成するようになり、持続可能な製造やパーソナライズされた製品の生産が加速す
ると期待されます。

元記事: https://arxiv.org/html/2608.13665v1

収集日: 2026年08月21日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://arxiv.org/html/2608.13665v1


#14 生成AIがエンジニアリング設計を革新：Autodeskと
ANSYSツール連携で数週間かかる作業を数分に短縮

概要

生成AIがエンジニアリング設計プロセスを根本的に変革し、エンジニアの創造性、効

率性、革新性を増幅させています。AIは、設計の自動生成、最適化、およびスマート
プロトタイピングを通じて、数週間かかっていた設計作業をわずか数分に短縮するこ

とが可能です。これにより、より軽量で強く、持続可能なデザインが実現され、エン
ジニアリング分野におけるイノベーションが劇的に加速します。この技術は、設計品
質を向上させながら、市場投入までの時間を大幅に短縮する潜在力を持っています。

公開日 2026年08月13日  Facebook (Amit Mathur, Autodesk Fusion 360, ANSYS Discovery,

Siemens NXの参照あり)  アメリカ



詳細

主要成果

生成AIは、エンジニアリング設計のあり方を根本から変革し、エンジニアの創造性、効
率性、そして革新性を劇的に増幅させています。この技術は、従来数週間を要していた
複雑な設計作業をわずか数分で完了させることを可能にし、設計プロセスにおけるボト
ルネックを解消します。これにより、製品開発のサイクルが大幅に短縮され、市場への
投入が加速されます。

技術・臨床詳細

生成AIのエンジニアリング設計への応用は多岐にわたります。まず、AIは特定の性能要
件、材料制約、製造方法（3Dプリンティングなど）を入力として、数多くの最適化され
た設計案を自動的に生成します。例えば、Autodesk Fusion 360やANSYS Discoveryのよ
うなツールとの連携により、エンジニアはAIが生成した複数の設計案を迅速に評価・選
択できるようになります。AIは、構造強度、軽量化、空気力学、熱管理など、複数の最
適化目標を同時に考慮し、人間の設計者では見過ごされがちな、革新的で非直感的な形
状を提案できます。これにより、より軽量でありながら強度の高い構造や、材料使用量
を削減した持続可能なデザインが実現します。スマートプロトタイピング機能では、AI
が仮想環境で設計の性能をシミュレーションし、物理的なプロトタイピングの回数を減
らすことで、時間とコストをさらに削減します。例えば、航空宇宙産業では、AIによっ
て設計された部品が、従来の部品よりも20%軽量化されながら、同等またはそれ以上の
強度を維持したという事例が報告されています。

背景・業界文脈

現代の製造業は、製品の複雑化、グローバル競争の激化、持続可能性への要求の高まり
という課題に直面しています。これらの課題に対応するためには、より迅速で効率的、
かつ革新的な設計プロセスが不可欠です。従来の設計手法は、人間による反復的な試行
錯誤に依存しており、時間がかかり、最適なソリューションを見つけるのが難しいとい
う限界がありました。生成AIは、この限界を打ち破り、エンジニアが単調な作業から解
放され、より創造的で戦略的な役割に注力できるようにすることで、業界全体の競争力
を向上させます。



今後の展望

生成AIは、エンジニアリング設計の未来を形作る主要な技術となるでしょう。Siemens

NXのような高度なCAD/CAEツールへの統合が進むことで、より多くの企業がこの恩恵
を受けられるようになります。将来的には、AIが材料科学、製造プロセス、サプライチ
ェーンのデータと連携し、設計から製造、さらには製品ライフサイクル全体を最適化す
る「エンドツーエンドの自律設計システム」が実現される可能性があります。これによ
り、製品の性能、持続可能性、コスト効率が最大化され、新たな産業革命を推進する原
動力となると期待されます。

元記事: https://www.facebook.com/solidedge/posts/discover-how-ai-is-transforming-engineering-

designnot-by-replacing-engineers-but/1340494518262588/

収集日: 2026年08月21日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://www.facebook.com/solidedge/posts/discover-how-ai-is-transforming-engineering-designnot-by-replacing-engineers-but/1340494518262588/
https://www.facebook.com/solidedge/posts/discover-how-ai-is-transforming-engineering-designnot-by-replacing-engineers-but/1340494518262588/


#15 LLMベースAIエージェントがMOF/COF発見を加速：
ChatMOFと実験検証連携で新材料創出

概要

大規模言語モデル（LLM）を活用したAIエージェントが、金属有機構造体（MOF）お
よび共有結合性有機構造体（COF）の発見を劇的に加速しています。ChatMOFのよう
なシステムは、文献検索や物性予測に利用され、LLMの組成生成器、拡散構造モデ

ル、および実験検証を連携させるワークフローが紹介されました。この統合アプロー
チは、新材料探索の効率を大幅に向上させ、MOFやCOFの多様な応用（ガス貯蔵、触
媒、分離）への道を拓きます。AIエージェントは、材料科学の研究サイクルを短縮す

る上で極めて重要な役割を果たします。

公開日 2026年08月17日  OAE Publishing Inc.  中国



詳細

主要成果

大規模言語モデル（LLM）を基盤とするAIエージェントが、金属有機構造体（MOF）お
よび共有結合性有機構造体（COF）という二種類の先進材料の発見プロセスを劇的に加
速させています。本研究では、ChatMOFのようなシステムが、文献からの知識抽出、物
性予測、組成生成器、拡散構造モデル、そして最終的な実験検証をシームレスに連携さ
せることで、これらの複雑な材料系の探索を最適化するワークフローが紹介されまし
た。この革新的な統合により、新材料開発の効率が大幅に向上することが実証されてい
ます。

技術・臨床詳細

MOFおよびCOFの発見加速におけるLLMベースAIエージェントの活用は、多段階のスマ
ートなプロセスに基づいています。まず、LLMは材料科学の膨大な非構造化テキストデ
ータ（研究論文、特許など）から、既存のMOF/COFに関する情報、合成条件、物性デ
ータを効率的に抽出します。ChatMOFのようなシステムは、ユーザーからの自然言語の
問いに対して、関連情報を提供したり、特定のMOF/COFの物性を予測したりすること
ができます。次に、LLMの組成生成器が、特定の要件を満たす可能性のある新規の
MOF/COF組成を提案します。これらの提案は、拡散構造モデルによって具体的な3D構
造へと変換され、安定性と機能性が評価されます。最終的に、計算によって有望とされ
た候補は、自律型実験室または人間の研究者によって物理的に合成され、その特性が実
験的に検証されます。この閉ループフィードバックシステムにより、AIは実験結果から
継続的に学習し、その予測能力と設計能力を反復的に向上させます。例えば、特定のガ
ス貯蔵能力を持つMOFを探索する際、AIエージェントは数千の候補の中から最適な構造
を数週間で特定し、その後の実験合成を効率的にガイドします。



背景・業界文脈

MOFとCOFは、その高い多孔性、調整可能な細孔サイズ、巨大な表面積から、ガス貯
蔵・分離、触媒、センサー、薬物送達システムなど、幅広い応用が期待される次世代材
料です。しかし、その膨大な構造空間と合成の複雑さから、これらの材料の発見と最適
化は、従来の試行錯誤型のアプローチでは極めて困難でした。LLMの登場は、材料科学
のテキストデータから深い洞察を抽出し、新たな材料を設計する能力をAIに与えること
で、この課題を根本的に解決する可能性を秘めています。これは、材料科学の「第5の
パラダイム」、すなわちAIが科学的発見を自律的に推進する時代への移行を加速するも
のです。

今後の展望

LLMベースのAIエージェントがMOF/COF発見プロセスに深く統合されることで、新材料
の創出が劇的に加速されるでしょう。将来的には、これらのAIエージェントが、合成の
実行、特性評価の自動化、さらには新たな科学的仮説の生成までを自律的に行うように
なり、人間はより戦略的な研究課題や倫理的考察に注力できるようになるかもしれませ
ん。この技術は、クリーンエネルギー、環境浄化、精密医療など、様々な地球規模の課
題解決に貢献する高性能なMOF/COFの実用化を促進し、材料科学におけるブレークス
ルーを連鎖的に生み出すことが期待されます。

元記事: https://www.oaepublish.com/articles/aiagent.2026.33

収集日: 2026年08月21日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://www.oaepublish.com/articles/aiagent.2026.33


#16 AIが新材料発見を支援：機械学習とグラフニューラル
ネットワークが太陽エネルギー・触媒開発を加速

概要

AI、特に機械学習モデルとグラフニューラルネットワーク（GNN）は、材料の組成、
構造、特性間の複雑な関係を特定することで、新材料の発見プロセスを劇的に加速し
ています。AIは、既存の候補材料の効率的なスクリーニングや、特定の要件を満たす

新しい組成の生成に活用され、太陽エネルギー、水素製造、触媒などの分野での技術
革新を推進しています。これにより、新材料開発のリードタイムとコストが大幅に削
減され、持続可能な技術の普及が促進されると期待されます。

公開日 2026年08月20日  Future Science AI  アメリカ



詳細

主要成果

AI、特に機械学習モデルとグラフニューラルネットワーク（GNN）が、材料の組成、構
造、そして特性の間の複雑な相互関係を効率的に特定することで、新材料の発見プロセ
スを劇的に加速しています。この技術は、既存の材料候補のハイスループットなスクリ
ーニングと、特定の性能要件を満たす新しい組成の生成の両方に活用されており、太陽
エネルギー、水素製造、触媒といった重要な分野における技術革新を大きく推進する可
能性を秘めています。これにより、材料開発の期間とコストが大幅に削減されることが
見込まれます。

技術・臨床詳細

AIは、材料科学におけるデータ駆動型のアプローチを可能にします。まず、機械学習モ
デルは、材料データベースから得られる膨大な実験データや計算データ（組成、結晶構
造、電子特性、機械的特性など）を分析し、パターンや相関関係を特定します。特に
GNNは、材料の原子がグラフ構造として表現されるため、原子間の結合や幾何学的配置
が物性にどのように影響するかを学習するのに非常に適しています。これにより、AI

は、例えば「特定の触媒活性を持つ材料はどのような組成と構造を持つか」といった問
いに対して、高精度な予測を行うことができます。具体的には、AIは以下の2つの主要
なアプローチで貢献します。

候補材料のスクリーニング：既存の材料データベースから、特定のターゲット特性を
持つ候補を数百万の中から数時間で効率的に絞り込みます。従来の実験や第一原理計
算では不可能だった速度です。

新しい組成の生成：生成モデル（例：変分オートエンコーダ、敵対的生成ネットワー
ク）を用いて、特定の機能要件を満たす全く新しい材料組成や構造を提案します。こ
れは、人間の直感では思いつかないような革新的な材料の発見につながります。

例えば、太陽電池の効率を向上させる新規ペロブスカイト材料や、CO2を削減する高効
率触媒の開発において、AIは有望な材料候補の特定と最適化に不可欠な役割を果たして
います。



背景・業界文脈

新材料の発見と開発は、歴史的に「試行錯誤」に依存し、莫大な時間とコストを要して
きました。しかし、クリーンエネルギーへの移行、地球規模の持続可能性への課題、先
端エレクトロニクスの需要増加など、現代社会が直面する多くの課題は、より迅速な材
料イノベーションを求めています。AIの登場は、このボトルネックを解消し、科学者が
より少ないリソースと時間でより多くのブレークスルーを生み出すことを可能にしてい
ます。材料科学におけるAIの進化は、科学的発見の「第4のパラダイム」（データ駆動
型科学）から「第5のパラダイム」（自律型AI研究）への移行を象徴するものです。

今後の展望

材料科学におけるAIの役割は、今後さらに拡大していくと予想されます。機械学習と
GNNの進化は、より複雑な材料システム（例：高エントロピー合金、生体適合性材料）
の予測能力を高め、より少ないデータで高精度なモデルを構築することを可能にするで
しょう。将来的には、AIが自律型実験室と連携し、材料の設計、合成、特性評価、そし
てデータ解析までを閉ループで実行する「マテリアルズ・ファウンドリー」が一般化す
ることが期待されます。これにより、環境に優しく、高性能な新材料が、これまでにな
いスピードで社会に提供され、持続可能な未来の実現に大きく貢献するでしょう。

元記事: https://futurescienceai.com/blog/space-astronomy/future-science/how-ai-is-helping-scientists-

discover-new-materials/

収集日: 2026年08月21日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://futurescienceai.com/blog/space-astronomy/future-science/how-ai-is-helping-scientists-discover-new-materials/
https://futurescienceai.com/blog/space-astronomy/future-science/how-ai-is-helping-scientists-discover-new-materials/


#17 ArXiv論文：LLMとベイズ最適化を統合したペロブス
カイト薄膜合成の自動閉ループフレームワークを開発、新
規材料Rb3BiI6を実証

概要

計算科学で予測された材料の合成を自動化するための閉ループフレームワークが発表

されました。このシステムは、大規模言語モデル（LLM）による文献からの合成知識
抽出、ハイスループットハイパースペクトルイメージングによる迅速な膜評価、およ
び実験フィードバックに基づく多目的ベイズ最適化を統合しています。未報告のペロ

ブスカイト型化合物Rb3BiI6の薄膜合成でその有効性が実証され、反復学習を通じて自
動材料発見を加速する新たな戦略を提供します。これにより、新材料開発のリードタ
イムが大幅に短縮され、複雑な材料系の探索が効率化されます。

公開日 2026年08月16日  arXiv  国際



詳細

主要成果

計算科学によって予測された有望な材料の合成プロセスを完全に自動化する、革新的な
閉ループフレームワークが発表されました。このシステムは、大規模言語モデル
（LLM）を用いた文献からの合成知識の自動抽出、ハイスループットハイパースペクト
ルイメージングによる迅速な薄膜特性評価、そして実験結果に基づく多目的ベイズ最適
化を緊密に統合しています。このフレームワークの有効性は、これまで報告されていな
かった新規ペロブスカイト型化合物Rb3BiI6の薄膜合成で実証され、反復学習を通じて
材料発見を自律的に加速する強力な戦略を提供します。

技術・臨床詳細

この閉ループフレームワークは、AIとロボット工学の最先端技術を組み合わせていま
す。まず、LLMは、材料科学の膨大な学術文献を解析し、特定の材料の合成経路や条件
に関する重要な知識を自動的に抽出します。これにより、研究者は手作業で文献を調査
する時間を大幅に削減できます。次に、この知識と計算予測に基づいて、ロボット化さ
れたシステムが初期の合成実験を行います。合成された薄膜は、ハイスループットハイ
パースペクトルイメージングシステムによって、その組成、結晶構造、光学特性などが
迅速かつ非破壊的に評価されます。この迅速な評価は、学習ループの高速化に不可欠で
す。収集されたデータは、多目的ベイズ最適化アルゴリズムに入力され、次の最適な合
成条件や実験パラメータが提案されます。このプロセスは、望ましい材料特性が達成さ
れるまで反復的に継続されます。Rb3BiI6の薄膜合成では、このシステムが初期の粗い
膜から、数回の反復で高品質なターゲット材料を効率的に生成できることが示され、従
来の人間主導の試行錯誤プロセスと比較して、開発期間とリソースを劇的に削減できる
ことが証明されました。



背景・業界文脈

ペロブスカイト型材料は、太陽電池、LED、触媒、センサーなど幅広い分野で優れた性
能を示すことから、次世代の機能性材料として非常に注目されています。しかし、ペロ
ブスカイト材料の多様な化学組成と構造は、その最適な合成条件を見つけることを極め
て困難にしています。従来の材料合成研究は、労働集約的で時間がかかり、成功率も低
いという課題がありました。AIと自動化された実験室（自律型ラボ）の進展は、このボ
トルネックを解消し、より迅速かつ効率的な新材料の発見と最適化を可能にするもので
す。この閉ループフレームワークは、材料科学における「第5のパラダイム」、すなわ
ちAIが科学的発見を自律的に推進する時代を具現化する重要なステップです。

今後の展望

この閉ループ自動合成フレームワークの成功は、材料科学のR&Dに革命をもたらす可能
性を秘めています。将来的には、このアプローチが、ペロブスカイト以外の他の複雑な
材料系や、多元素合金、高分子材料などにも応用されることで、新材料開発のスピード
と効率が飛躍的に向上するでしょう。この技術は、持続可能なエネルギー、環境保護、
先進エレクトロニクスといった地球規模の課題解決に不可欠な革新的な材料を、これま
でにない速度で市場に投入することを可能にします。人間とAIが協働する「スマートラ
ボ」の実現を加速し、科学的発見のフロンティアを大きく広げると期待されます。

元記事: https://arxiv.org/abs/2608.15928
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