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今週のキーワード

AI自律ラボ
材料開発のR&Dサイクルを劇的に加速

32
件

記事数

7
カ国

対象国

10
倍

開発速度

400-790
倍

コスト削減

今週の全32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 電池電解質AI革新 学術論文
●●●●

○
●●○○

○
●●●●

○
●●●●

●
●●●●

○

AIがデータ駆動予測と自律実験でリチウムイオン電池

電解質研究を革新、次世代バッテリー開発を加速。

#02 LLMが材料設計自動化 学術論文
●●●●

○
●●○○

○
●●●○

○
●●○○

○
●●●○

○

LLMエージェントが計算材料モデリングのワークフロ

ーを自動化し、新材料発見・最適化を加速。

#03
ORNL、AIで分子逆設

計
学術論文

●●●●
●

●○○○
○

●●○○
○

●●○○
○

●●○○
○

ORNLがAIと自律システムで単一分子から機能性材料

を逆設計・構築、量子材料開発を加速。

#04 AIが省エネHW設計 学術論文
●●●●

○
●●○○

○
●●●●

○
●●●●

●
●●●●

○

第一原理シミュレーションとAIが次世代省エネルギー

AIハードウェアの共同設計を加速、多階層最適化。

#05
自律ラボ、材料発見加

速
解説記事

●●●●
○

●●○○
○

●●●●
○

●●●○
○

●●●●
○

自律型ラボがロボットとAIの閉ループ学習で材料発見

を加速、開発期間を数週間から数日に短縮。

#06
LAMMPS、MLP連携強

化
技術報告

●●●○
○

●●●●
○

●●●○
○

●●●●
○

●●●○
○

LAMMPSがMLPと連携し、量子精度MDシミュレーシ

ョンを低コストで実現、複雑な材料挙動解析を強化。

#07
有機液体MLIP「GRACE

」
学術論文

●●●●
○

●●○○
○

●●●○
○

●●●●
●

●●●○
○

GRACE-OFFが有機液体向け高精度MLIPを実現、量子

精度MDシミュレーションを低コストで可能に。

#08
東北大、ポリマーAI提

案
大学発表

●●●●
○

●●○○
○

●●●○
○

●●●○
○

●●●●
●

東北大学がAIと自律実験を統合したポリマー材料発見

の新フレームワークを提案、クローズドループエコシ

ステム構築へ。

#09 米DOE、AIラボ戦略 政府発表
●●●○

○
●●●○

○
●●●●

●
●●●●

○
●●●●

○

米DOEがAI駆動型自律ラボ戦略を発表、エネルギー・

次世代コンピューティング向け材料開発を加速。

#10 GNNがナノ材料高速化 解説記事
●●●●

○
●●○○

○
●●●○

○
●●●○

○
●●●○

○

等方性GNN原子間ポテンシャルがDFT同等精度でナノ

材料シミュレーションを100倍高速化。

#11 SDLがナノ材料最適化 解説記事
●●●●

○
●●○○

○
●●●○

○
●●●○

○
●●●○

○

自律型ラボがMLと自動化ハードウェアでナノ材料合成

・特性予測を最適化、開発リードタイムを大幅短縮。

#12 閉ループナノ材料R&D; 解説記事
●●●●

○
●●○○

○
●●●○

○
●●●○

○
●●●○

○

AIとロボット統合の閉ループ型ナノ材料発見プラット

フォームがR&D;を加速、人間のボトルネック排除。

#13 Radical AI、自律ラボ 企業発表
●●●●

○
●●●●

○
●●●●

○
●●○○

○
●●●○

○

Radical AIがNYCにAI駆動型自律ラボを開設、材料開

発を人間の10倍の速度で加速。

#14 LLMが医薬品自動合成
業界レポ

ート

●●●●
○

●●●○
○

●●●●
○

●●●○
○

●●●○
○

LLMエージェントがバイオ医薬品の自動合成で高成功

率を達成、DMTAサイクルを劇的に短縮。

#15
GNoME/MatterGen加

速
学術発表

●●●●
●

●●○○
○

●●●●
○

●●○○
○

●●●○
○

Google DeepMind GNoMEとMicrosoft MatterGenが

数百万の新規安定構造を予測し材料発見を加速。

#16 ソウル大、AIで誘電体 大学発表
●●●●

○
●●○○

○
●●●●

○
●●●○

○
●●●●

○

ソウル大学AIが1.5億の仮想材料から鉛フリー高誘電

率材料2種を発見、次世代電子機器向け。
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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

#17 AIが水素材料発見加速 大学発表
●●●●

○
●●○○

○
●●●●

○
●●●○

○
●●●●

○

物理法則を認識したAIエコシステムが水素貯蔵材料発

見を加速、データ・モデル・実験を統合。

#18 LLMが触媒設計革新 学術論文
●●●●

●
●○○○

○
●●○○

○
●●●●

●
●●●○

○

MAESTROがマルチエージェントLLMで単原子触媒を

推論駆動型設計、スケーリング則を突破。

#19 HF、LLMで材料仮説 学術発表
●●●●

○
●●○○

○
●●●○

○
●●●●

○
●●●○

○

Hugging FaceがLLMエージェントによる材料発見の仮

説生成を公開、MatExpertで固体材料探索を加速。

#20 LLMがモデル統合鍵 学術論文
●●●●

○
●●○○

○
●●●○

○
●●●●

●
●●●○

○

材料発見のボトルネックはモデルの「構成」能力、LL

Mエージェントが専門モデル統合の鍵となる。

#21 生成AIナノ材料実用化 解説記事
●●●○

○
●●●○

○
●●●○

○
●●●○

○
●●●○

○

生成AIによるナノ材料設計ワークフローが実用段階へ

、R&D;にはデータと実験統合が必須。

#22 AI建築、ロボット製造 解説記事
●●●○

○
●●●○

○
●●○○

○
●●●○

○
●●○○

○

AI生成デザインとロボット製造の統合が建築ワークフ

ローを革新、持続可能な建築と高精度を実現。

#23 LLMが合成プロトコル 学術論文
●●●●

○
●●○○

○
●●●●

○
●●●●

●
●●●●

○

LLMが化学合成プロトコルを自動生成し、材料製造の

「ラボから工場へ」のギャップを橋渡し。

#24 AIがファッション素材
トレンド

記事

●●●○
○

●●○○
○

●○○○
○

●●○○
○

●○○○
○

生成AIがハイファッションに新風、金属フォームや透

明ニットなど「不可能」な素材のビジョンを提示。

#25 NUS、AIファウンドリ 大学発表
●●●●

○
●●●○

○
●●●●

○
●●●○

○
●●●○

○

シンガポール国立大学が「AIファウンドリ」を構築、

材料発見を予測・実験・学習の継続サイクルで変革。

#26 物理認識AIが不可欠 大学発表
●●●●

○
●●○○

○
●●●○

○
●●●○

○
●●●○

○

AI材料研究に「物理法則を認識する」AIが不可欠、熱

伝導率予測で物理的制約の重要性が浮き彫りに。

#27 AI超伝導体判定器 学術論文
●●●●

○
●○○○

○
●●○○

○
●●●●

●
●●○○

○

物理学的判定器がAI生成超伝導体候補の限界を指摘、

真の発見には物理的特性評価が不可欠。

#28
CDSM、コラーゲン予

測
学術論文

●●●●
○

●●○○
○

●●○○
○

●●●●
●

●●○○
○

CDSMが幾何学的制約でコラーゲン構造予測、計算コ

ストを400～790倍削減しDFT同等精度を達成。

#29 自律ラボがR&D;変革
業界レポ

ート

●●●●
○

●●●○
○

●●●●
●

●●●○
○

●●●●
○

自律走行型ラボと閉ループAIが科学的発見の経済性を

変革、R&D;コストと時間を大幅削減。

#30 量子シミュ高速化 学術論文
●●●●

○
●○○○

○
●●○○

○
●●●●

●
●●○○

○

ランダム化を用いた高速量子シミュレーションにより

、マルコフ開量子系のスケーラビリティと精度が向上

。

#31 ヘシアンでMLIP強化 学術論文
●●●●

○
●●○○

○
●●●○

○
●●●●

●
●●●○

○

ヘシアンに基づくデータ拡張スキームがMLIPsのスケ

ーラビリティと効率を向上、振動解析等に貢献。

#32 MLIP長距離相互作用 学術論文
●●●○

○
●●○○

○
●●○○

○
●●●●

●
●●○○

○

MLIPが長距離相互作用の精度向上に課題、大気衝突シ

ミュレーションでAIMNet2とPaiNNを評価。

●●●●○ 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駆動型自律ラボは、自社のR&D;戦略を根本から変えるか？

米国DOEが国家戦略としてAI自律ラボを推進し、Radical

AIは材料開発速度を10倍に加速すると発表しました。貴社のR&D;部門は、このパラダイムシフトにどう対応しますか？

❷ LLMが生成する「夢の材料」は、本当に実用化できるのか？

LLMが化学合成プロトコルを自動生成し、数百万の新規安定構造が予測される一方で、物理法則を無視した「ハルシネー

ション」のリスクも指摘されています。AIの提案を実用化に繋げるための検証体制は十分ですか？

❸ 日本の材料開発は、海外のAI・自律ラボ競争にどう立ち向かうべきか？

米国やシンガポールがAIファウンドリ構築を加速する中、日本の材料メーカーや研究機関は、この国際競争で優位性を保

つためにどのような戦略を立てるべきでしょうか？

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 →

米国AI戦略R&D効率化

電池AILLM合成

AIHW設計

触媒AI

AI判定器 ファッションAI

項目 象限 ↑ 機会 ↓ 脅威

● 米国AI戦略 注意 R&D;効率化の契機 国際競争力低下

● R&D;効率化 注意 開発期間・コスト減 導入遅れで劣勢

● 電池AI 注意 新電解質開発加速 既存技術陳腐化

● LLM合成 機会大 製造効率向上 ̶

● AIHW設計 機会大 次世代HW参画 ̶

● 触媒AI 機会大 触媒設計革新 ̶

● AI判定器 参考 AI活用適正化 ̶

● ファッションAI 参考 異分野連携示唆 ̶
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深掘り ① ― 米国が国家戦略でAI自律ラボを推進

#09 ¦ 2026/09/03 ¦ Department of Energy (DOE) ¦ 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●●●●○

米国エネルギー省（DOE）は、AI駆動型自律ラボを国家の科学的リーダーシップと経済競争力強化の要と位置づけ、戦

略的重点分野（エネルギー、次世代コンピューティング、国家安全保障、バイオテクノロジー）における新規材料・分

子開発の劇的加速を目指すと発表しました。ロボティクス、エッジAI、リアルタイム分析を統合し、科学的発見の速度

と規模を前例のないレベルに引き上げるとしています。

この自律ラボは、AIが仮説生成、実験設計、結果分析、次の実験最適化までの一連の科学的プロセスを自律的に実行す

るものです。従来の数ヶ月から数年を要した発見プロセスを数日・数週間に短縮する潜在力を持ち、データキュレーシ

ョンと共有メカニズムで知識普及も促進します。

▶ 技術者の視点

DOEの発表は、AIと自律ラボが単なる研究ツールではなく、国家戦略の中核をなすインフラと見なされ

ていることを示唆します。特に、エネルギーや次世代コンピューティングといった戦略分野での材料開

発加速は、日本の関連産業にとって大きな【脅威】となり得ます。米国がこの分野で主導権を握れば、

将来のサプライチェーンや技術標準に影響を及ぼす可能性が高いです。一方で、この動きは日本企業がR

&D;プロセスの抜本的効率化に取り組む【機会】でもあります。発表された「数日・数週間への短縮」

という数値は、初期段階では限定的な系での達成目標かもしれませんが、その方向性は疑いようがあり

ません。日本は、この技術を単なる自動化と捉えるのではなく、科学的発見のパラダイムシフトとして

認識し、国家レベルでの投資と産学連携を加速させる必要があります。

深掘り ② ― LLMが化学合成プロトコルを自動生成

#23 ¦ 2026/09/07 ¦ MDPI ¦ 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●●●●○

本レビュー論文は、大規模言語モデル（LLM）が化学合成プロトコルを自動生成し、材料製造における「ラボから工場

へ」のギャップを橋渡しする可能性を議論しています。LLMは化学を言語翻訳タスクとして捉え、既存文献や反応デー

タから学習し、試薬選択、反応条件、精製方法を含む詳細な合成レシピを生成できると指摘。

この技術は、熟練化学者の試行錯誤を代替し、数分で複数の合成経路を提案することで、新規材料や複雑分子構造の合

成における探索空間を大幅に縮小します。ただし、LLMの「ハルシネーション」（現実には機能しない手順の生成）リ

スクも指摘されており、広範なファインチューニングと専門家による厳格な検証が不可欠であると強調されています。

▶ 技術者の視点

LLMが化学合成プロトコルを自動生成する能力は、日本の化学・材料メーカーにとって画期的な【機会

】です。特に、新材料のスケールアップにおけるボトルネック解消に直結し、開発リードタイムとコス

トを劇的に削減する可能性があります。しかし、「ハルシネーション」のリスクは無視できません。LL

Mが生成するプロトコルは、初期段階ではあくまで「提案」であり、経験豊富な化学者による物理的・

化学的妥当性の検証が必須です。この技術を導入する際は、LLMの出力に対する検証体制の構築と、既

存の実験データや知見をLLMに学習させるためのデータ整備が重要になります。日本の強みである精密

な実験技術と組み合わせることで、この技術を最大限に活用し、国際競争力を高めることができるでし

ょう。
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深掘り ③ ― LLMが触媒設計の限界を突破

#18 ¦ 2026/09/04 ¦ ACS Publications ¦ 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●●●○○

MAESTROは、複数の大規模言語モデル（LLM）が協調して高効率な単原子触媒（SACs）を設計する推論駆動型フレー

ムワークです。LLMエージェントは、自律設計ループ内で反復的に推論、修正提案、結果への反省を行い、設計履歴を

蓄積することで、従来の機械学習では困難だった化学的スケーリング則の限界を打ち破る触媒を発見しました。

各エージェントは触媒設計の異なる側面に特化し、量子化学計算やDFTシミュレーションと連携して性能を評価します

。LLMのin-context学習能力により、新たな化学的洞察を迅速に生成し、事前に定義された特徴量に依存しない探索を

可能にします。これは、燃料電池、CO2還元、アンモニア合成などの電気化学反応効率向上に貢献が期待されます。

▶ 技術者の視点

MAESTROは、LLMが単なるデータ処理を超え、科学的「推論」と「創造性」を発揮し得ることを示す

画期的な研究です。特に、従来の物理化学的スケーリング則の限界を突破する触媒設計は、学術的ブレ

ークスルーと言えます。しかし、実用化距離はまだ遠く、基礎研究段階です。LLMの推論の信頼性や、

提案された触媒の実際の合成・評価には多くの課題が残ります。日本の触媒メーカーや研究機関にとっ

ては、この新しい設計パラダイムを早期に理解し、自社の研究戦略に組み込む【機会】です。特に、LL

Mの化学的知識ベースをいかに構築し、日本の強みである精密な合成・評価技術と連携させるかが重要

になります。この技術が成熟すれば、既存の触媒開発プロセスを根本から変える【脅威】にもなり得ま

す。

その他の注目記事

東北大学、AIと自律実験を統合したポリマー材料発見の新フレームワークを提案 (EurekAlert! (AIMR, Tohoku University))

技術新規性●●●●○ 実用化距離●●○○○ 市場インパクト●●●○○ 日本関連度●●●●●

日本発のAI・自律実験統合フレームワーク。ポリマー材料開発のボトルネック解消に貢献する可能性。

Radical AIがNYCにAI駆動型自律ラボを開設、材料開発を人間の10倍の速度で加速 (The Bulletin (Facebook))

技術新規性●●●●○ 実用化距離●●●●○ 市場インパクト●●●●○ データ信頼性●●○○○

企業による自律ラボの具体的な開設事例。R&D;の劇的な加速は日本の材料メーカーにとって無視できない動き。

ソウル大学AIが1.5億の仮想材料から鉛フリー高誘電率材料2種を発見、次世代電子機器へ (Almerja)

技術新規性●●●●○ 実用化距離●●○○○ 市場インパクト●●●●○ データ信頼性●●●○○

AIによる大規模スクリーニングで新規機能性材料を発見した具体例。日本の電子部品・材料メーカーは注目すべき。

自律型ラボがロボットとAIの閉ループ学習で材料発見を加速、数週間のプロセスを数日に短縮 (Architect Magazine)

技術新規性●●●●○ 実用化距離●●○○○ 市場インパクト●●●●○ データ信頼性●●●○○

自律型ラボの概念と効果を分かりやすく解説。R&D;効率化の具体的なイメージを掴むのに有用。

シンガポール国立大学が「AIファウンドリ」を構築、材料発見を予測・実験・学習の継続サイクルで変革 (EurekAlert!)

技術新規性●●●●○ 実用化距離●●●○○ 市場インパクト●●●●○ データ信頼性●●●○○

AIファウンドリという概念の具体化。アジア地域での材料インフォマティクス拠点形成の動きとして注目。
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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;部門】AI駆動型自律ラボに関する最新動向（#09, #29,

#13）を収集し、自社のR&D;ロードマップへの影響を評価する。

• 【経営企画】LLMによる化学合成プロトコル自動生成（#23）の潜在的メリットとリスクについて情報収集を

開始する。

▍短期（1ヶ月）

• 【R&D;部門】自律ラボ導入に向けた社内リソース（ロボティクス、データ基盤、AI人材）の現状評価とギャッ

プ分析を実施する。

• 【材料メーカー】AIによる新規材料探索（#16）や電解質開発（#01）の事例を参考に、自社製品分野でのAI

活用可能性を検討する。

• 【半導体PKG】AIハードウェア共同設計（#04）の動向を注視し、次世代AIチップ向け材料・プロセス開発へ

の影響を評価する。

▍中長期（四半期～）

• 【経営層】AI駆動型材料開発を国家戦略として推進する海外動向（#09）を踏まえ、日本の競争力強化に向け

た産学官連携の可能性を検討する。

• 【R&D;部門】LLMエージェントによる推論駆動型設計（#18）や物理法則を認識するAI（#26）など、基礎研

究段階のAI技術の動向を継続的に追跡し、将来的な応用可能性を評価する。

• 【調達部門】AIによるR&D;効率化が進むことで、材料サプライヤーの選定基準や開発プロセスがどう変化する

かを予測し、戦略を立案する。

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 ¦ 2026-09-12
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収録記事一覧

#01 AIがリチウムイオン電池電解質研究をデータ駆動型予測と自律実験で革新

#02 LLMエージェントが計算材料モデリングの科学ワークフローを自動化、設計を加速

#03 オークリッジ国立研究所、AIと自律システムで単一分子から機能性材料を逆設計

#04 第一原理シミュレーションとAIが次世代省エネルギーAIハードウェア共同設計を加速

#05 自律型ラボがロボットとAIの閉ループ学習で材料発見を加速、数週間のプロセスを数日に短縮

#06 LAMMPSがDeePMD-kit、NequIPと連携し、量子精度MLポテンシャルによる分子動力学シミュ

レーションを強化

#07 GRACE-OFFがGRACEアーキテクチャを用い、有機液体向け高精度機械学習原子間ポテンシャル

を実現

#08 東北大学、AIと自律実験を統合したポリマー材料発見の新フレームワークを提案

#09 米国エネルギー省、AI駆動型自律ラボが科学的発見と経済競争力を加速する戦略発表

#10 等方性グラフニューラルネットワーク原子間ポテンシャルがナノ材料シミュレーションを100倍

高速化

#11 自律型ラボがナノ材料合成と特性予測を最適化、開発リードタイムを大幅短縮

#12 閉ループ型ナノ材料発見プラットフォーム、AIとロボット統合でR&Dを加速

#13 Radical AIがNYCにAI駆動型自律ラボを開設、材料開発を人間の10倍の速度で加速

#14 大規模言語モデルエージェントが、バイオ医薬品の自動合成で成功率50-88%を達成しDMTAサ

イクルを短縮

#15 Google DeepMind GNoMEとMicrosoft MatterGenが材料発見を加速、数百万の新規安定構造

を予測

#16 ソウル大学AIが1.5億の仮想材料から鉛フリー高誘電率材料2種を発見、次世代電子機器へ

#17 物理法則を組み込んだAIエコシステムが水素貯蔵材料発見を加速、データ・モデル・実験を統合

#18 マルチエージェントLLM「MAESTRO」が単原子触媒を推論駆動型で設計、従来の限界を突破

#19 Hugging FaceがLLMエージェントによる材料発見の仮説生成を公開、MatExpertで固体材料探

索を加速

#20 材料発見のボトルネックはモデルの「構成」能力：LLMエージェントが専門モデル統合の鍵

#21 生成AIによるナノ材料設計ワークフローが実用段階へ、R&Dにデータと実験統合が必須

#22 AI生成デザインとロボット製造の統合が建築ワークフローを革新、持続可能な建築と高精度を実

現

#23 大規模言語モデルが化学合成プロトコルを自動生成、材料製造の「ラボから工場へ」のギャップ

を橋渡し



#24 生成AIがハイファッションに新風、金属フォームや透明ニットなど「不可能」な素材のビジョン

提示

#25 シンガポール国立大学が「AIファウンドリ」を構築、材料発見を予測・実験・学習の継続サイク

ルで変革

#26 AI材料研究に「物理法則を認識する」AIが不可欠：熱伝導率予測で性能差が浮き彫りに

#27 AIによる超伝導体候補生成は「発見」ではない：物理学的判定器がGNoMEとMatterGenの限界

を指摘

#28 幾何学的制約モデルCDSM、コラーゲン構造予測で計算コストを400～790倍削減しDFT同等精

度を達成

#29 自律走行型ラボと閉ループAIが科学的発見の経済性を変革、R&Dコストと時間を大幅削減

#30 ランダム化を用いた高速量子シミュレーションにより、マルコフ開量子系のスケーラビリティと

精度が向上

#31 ヘシアンに基づく分子コンフォメーション拡張が機械学習原子間ポテンシャルのスケーラビリテ

ィと効率を向上

#32 DTU研究者、MLIPが長距離相互作用の精度向上に課題、大気衝突シミュレーションでAIMNet2

とPaiNNを評価



#01 AIがリチウムイオン電池電解質研究をデータ駆動型

予測と自律実験で革新

概要

最新のレビューは、人工知能がリチウムイオン電池の電解質研究において、データ駆

動型予測、メカニズム分析、組成最適化を通じて革命をもたらしていると結論付けて

います。機械学習、マルチスケールシミュレーション、そして自律型実験の統合は、新

規溶媒、リチウム塩、添加剤、固体電解質の発見を加速しています。このAI主導のア

プローチは、イオン輸送と界面反応に関する理解を深め、経験的手法から合理的な設

計と自律的発見のパラダイムへの重要な転換を促します。これにより、高性能かつ安

全な次世代バッテリー材料の開発が劇的に加速されることが期待されます。

公開日 2026年09月04日  Energy & Environmental Science  国際



詳細

主要成果

本レビュー論文は、人工知能（AI）がリチウムイオン電池（LIB）の電解質研究に与え

る革新的な影響を包括的に分析しています。AI技術の導入により、これまで経験と試行

錯誤に依存していた電解質開発が、データ駆動型予測、詳細なメカニズム解析、および

効率的な組成最適化へと進化しています。特に、機械学習アルゴリズムとマルチスケー

ルシミュレーション、さらには自律型実験プラットフォームの組み合わせが、新規な溶

媒、リチウム塩、添加剤、および固体電解質の発見を大幅に加速する主要な推進力とな

っています。

技術・臨床詳細

AIは、膨大な実験データや計算シミュレーションデータを分析し、複雑な構造と機能の

関係性を抽出する能力に優れています。これにより、電解質のイオン輸送特性、電気化

学的安定性、および電極界面での反応メカニズムをより深く理解することが可能になり

ます。例えば、特定の分子構造が電解液の粘度やリチウムイオンの移動度に与える影響

を予測し、望ましい特性を持つ分子の設計指針を提供できます。さらに、AIは高スルー

プットのスクリーニング実験を自律的に設計・実行する「自律型ラボ」と連携すること

で、探索空間を効率的にナビゲートし、数万もの候補材料の中から最適な電解質組成を

迅速に特定できるようになります。これにより、開発期間の大幅な短縮とコスト削減が

実現します。

背景・業界文脈

リチウムイオン電池は現代社会のエネルギー貯蔵に不可欠ですが、安全性、エネルギー

密度、寿命といった課題に直面しており、特に電解質はこれらの性能を決定する重要な

要素です。従来の電解質開発は、材料科学者の経験と直感に基づく試行錯誤が中心であ

り、時間とコストがかかるプロセスでした。AIの導入は、このボトルネックを解消し、

より高性能で安全な次世代LIBの実用化を加速する鍵となります。自動車、再生可能エ

ネルギー貯蔵、ポータブル電子機器など、広範な産業においてAI駆動の電解質開発がも

たらす恩恵は計り知れません。



今後の展望

AI駆動型電解質化学は、今後さらに進化し、より複雑な電解質システムの設計や、極限

環境下での性能評価にも応用が拡大すると予想されます。将来的には、電解質だけでな

く、電極材料やセパレータなど、LIBを構成する他の要素との統合的なAI設計アプロー

チが確立され、バッテリー全体の性能を最適化する「デジタルツイン」のようなプラッ

トフォームの構築が期待されます。これにより、エネルギー貯蔵技術のブレークスルー

が加速し、持続可能な社会の実現に大きく貢献するでしょう。

元記事: https://pubs.rsc.org/ee/article/19/17/5564/1287116/Artificial-intelligence-driven-

electrolyte

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://pubs.rsc.org/ee/article/19/17/5564/1287116/Artificial-intelligence-driven-electrolyte
https://pubs.rsc.org/ee/article/19/17/5564/1287116/Artificial-intelligence-driven-electrolyte


#02 LLMエージェントが計算材料モデリングの科学ワー

クフローを自動化、設計を加速

概要

大規模言語モデル（LLM）に基づく計算材料エージェントが、材料科学における複雑

なワークフローの自動化に成功しています。これらのエージェントは、物理理論と材

料設計を結びつけ、材料知識データベースとシミュレーションソフトウェアを連携さ

せます。タスクの実演から実行可能な科学的ワークフローへの移行により、計算材料

研究の効率と信頼性が大幅に向上します。この技術は、新材料の発見と最適化のサイ

クルを加速し、科学的探索の新たな可能性を切り開きます。

公開日 2026年09月03日  (不明)  国際



詳細

主要成果

計算材料モデリングは、物理理論と材料設計を結びつける上で極めて重要な役割を果た

しますが、その真価は厳密で再現性の高いワークフローに依存します。本研究は、大規

模言語モデル（LLM）を基盤とする計算材料エージェントが、このワークフローを自律

的に実行し、科学的発見を加速する新たなパラダイムを提示します。これらのエージェ

ントは、材料科学の専門知識、既存のデータベース、および高度なシミュレーションソ

フトウェアを統合し、タスクの実演から実行可能な科学的ワークフローへのスムーズな

移行を可能にしました。

技術・臨床詳細

計算材料エージェントは、材料知識グラフや構造データベースから関連情報を抽出し、

密度汎関数理論（DFT）計算や分子動力学シミュレーションなどの複雑な計算タスクを

自動的に設定・実行します。LLMは、自然言語による指示を解釈し、適切な計算ツール

を選択し、その結果を分析して次のステップを決定する推論能力を発揮します。このフ

レームワークは、研究者が手動で行っていたデータ準備、計算実行、結果解析といった

時間のかかる作業を大幅に削減します。例えば、特定の機能を持つ新規材料の探索にお

いて、エージェントは文献から有望な元素の組み合わせを特定し、初期構造を生成し、

第一原理計算によって安定性や電子構造を評価し、その結果に基づいてさらなる最適化

を提案するといった一連のプロセスを自律的に進行させることが可能です。

背景・業界文脈

従来の材料科学研究では、高度な計算モデリングが不可欠であるものの、異なるソフト

ウェアツール間の連携や、複雑なワークフローの手動設定が研究のボトルネックとなっ

ていました。材料設計のサイクルは、数ヶ月から数年に及ぶことが一般的であり、探索

空間の広大さが課題でした。LLMエージェントの登場は、この状況を一変させ、研究者

がより高次の仮説検証や、人間では扱いきれない規模のデータ探索に集中できる環境を

提供します。これにより、航空宇宙、エネルギー、電子機器、医療など、高性能材料が

求められるあらゆる分野での製品開発が加速されると期待されます。



今後の展望

計算材料エージェント技術はまだ発展途上ですが、そのポテンシャルは極めて大きく、

将来的には完全自律型の材料発見システムの中核を担う可能性があります。今後は、エ

ージェントの推論能力のさらなる向上、より多様な材料科学ツールとの統合、そして実

験系との連携による閉ループ型の材料開発プラットフォームへの進化が鍵となるでしょ

う。これにより、計算結果の信頼性が高まり、新たな材料の発見速度が飛躍的に向上

し、産業界に大きな経済的価値をもたらすことが予想されます。

元記事: https://www.oaepublish.com/articles/aiagent.2026.38

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://www.oaepublish.com/articles/aiagent.2026.38


#03 オークリッジ国立研究所、AIと自律システムで単一

分子から機能性材料を逆設計

概要

オークリッジ国立研究所（ORNL）の研究チームは、AIが個々の分子を自律的に配置

し、特定の機能性を持つ材料を構築するシステムを開発しました。このシステムは、

望ましい電子的特性を定義するだけで、AIがその実現に必要な分子構造を逆設計し、

実験的に構築します。AIが人間の介入なしに量子材料の実験を実行する能力は、新材

料の発見と開発のプロセスを劇的に加速する可能性を秘めています。

公開日 2026年09月03日  Facebook (Oak Ridge National Laboratory)  アメリカ



詳細

主要成果

オークリッジ国立研究所（ORNL）の研究者たちは、人工知能（AI）を活用して、個々

の分子を目的の機能性材料へと自律的に配置する画期的なシステムを開発しました。こ

の最先端のシステムは、ユーザーが望む最終的な電子的特性を定義するだけで、AIがそ

の要件を満たす分子構造を逆設計し、その構造を実験的に構築するプロセス全体を制御

します。これは、人間の介入を最小限に抑えつつ、複雑な量子材料の合成と発見を加速

する上での大きなブレークスルーです。

技術・臨床詳細

このAIガイド型システムは、主に二つのフェーズで機能します。第一に、インバースデ

ザイン（逆設計）フェーズでは、材料科学者が入力した目的の電気的、磁気的、または

光学的特性に基づき、AIモデルが膨大な分子ライブラリや計算シミュレーションデータ

から最適な分子構成を予測します。このプロセスには、密度汎関数理論（DFT）計算や

機械学習ポテンシャルを用いた大規模シミュレーションが組み込まれることがありま

す。第二に、自律的構築フェーズでは、ロボットアームや精密な液滴操作装置などの自

動化された実験プラットフォームが、AIの指示に従って実際に分子を配置し、材料を合

成します。リアルタイムの特性評価モジュールが構築中の材料の特性を監視し、AIにフ

ィードバックを提供することで、自己修正と最適化のループが形成されます。これによ

り、従来数週間から数ヶ月を要した材料合成・特性評価のサイクルが、数日または数時

間で完了する可能性があります。

背景・業界文脈

従来の材料科学における新材料発見は、主に順方向設計、すなわち既存の材料特性を基

に新しい組成を試行錯誤するプロセスでした。しかし、この方法は探索空間が広大であ

るため、効率が低いという課題がありました。特に、ナノスケールや量子スケールでの

材料設計は、原子レベルでの精密な制御が必要とされるため、非常に困難でした。

ORNLのこの技術は、AIの強力な探索能力とロボティクスによる精密な操作を組み合わ

せることで、この課題を克服し、従来不可能だった「ボトムアップ」での材料設計と構

築を可能にします。これは、半導体、超伝導体、触媒、バッテリー材料など、高性能が

求められる様々な分野に革命をもたらす可能性を秘めています。



今後の展望

このAIガイド型自律システムは、まだ初期段階ではありますが、将来的に材料科学研究

室のあり方を大きく変える可能性を秘めています。研究者たちは、より迅速に、より少

ないリソースで新しい材料を発見し、その特性を最適化できるようになるでしょう。今

後は、より複雑な機能性を持つ材料への応用、製造スケールへの拡張、異なる物理的・

化学的制約下でのロバスト性の向上などが焦点となります。この技術は、新薬開発や環

境技術開発など、材料科学以外の分野にも応用されることで、広範な科学技術革新を牽

引することが期待されます。

元記事: https://www.facebook.com/Oak.Ridge.National.Laboratory/posts/a-new-ai-guided-

system-can-autonomously-arrange-molecules-to-build-functional-ma/1502313851932518/

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://www.facebook.com/Oak.Ridge.National.Laboratory/posts/a-new-ai-guided-system-can-autonomously-arrange-molecules-to-build-functional-ma/1502313851932518/
https://www.facebook.com/Oak.Ridge.National.Laboratory/posts/a-new-ai-guided-system-can-autonomously-arrange-molecules-to-build-functional-ma/1502313851932518/


#04 第一原理シミュレーションとAIが次世代省エネルギ

ーAIハードウェア共同設計を加速

概要

予測的な第一原理シミュレーションは、次世代の省エネルギーAIシステム向けハード

ウェアの共同設計において極めて重要な役割を果たします。機械学習に基づく材料表

現は、望ましい性能目標を満たす材料やデバイス構造を特定・調整する逆設計を可能

にします。材料、デバイス、相互接続、回路、アーキテクチャ間で共同設計を最適化

することで、AIシステム全体の速度とエネルギー効率が劇的に向上すると期待されま

す。

公開日 2026年09月03日  Applied Physics Letters | AIP Publishing  アメリカ



詳細

主要成果

予測的な第一原理シミュレーションが、次世代の省エネルギー型人工知能（AI）システ

ム向けハードウェアの共同設計において、決定的な役割を果たすことが示されました。

特に、機械学習（ML）に基づく材料表現の導入により、特定の性能目標（例えば、高

速な処理速度と低消費電力）を満たす材料組成やデバイス構造を逆設計する能力が飛躍

的に向上しました。これにより、材料レベルからシステムアーキテクチャまで、多階層

にわたる最適化が可能となり、AIハードウェアの総合的な性能と効率が大幅に向上する

と予測されています。

技術・臨床詳細

本研究のアプローチは、高精度な第一原理計算（例：密度汎関数理論）と、機械学習モ

デルの予測能力を統合することにあります。第一原理計算は材料の量子力学的特性を正

確に記述しますが、計算コストが高いため、広範な材料探索には不向きです。そこで、

機械学習モデルは、限られた第一原理計算データから学習し、広大な材料探索空間にお

ける材料特性を高速かつ高精度に予測する「代理モデル」として機能します。この代理

モデルと逆設計アルゴリズムを組み合わせることで、例えば、特定のエネルギー効率や

速度要件を満たすための新規な誘電体、半導体、または磁性材料の組成と構造を効率的

に探索できます。最終的に、材料、デバイス、相互接続、回路、そしてシステムアーキ

テクチャの各レベルで最適な設計選択を行う共同設計フレームワークを通じて、AIシス

テムの性能とエネルギー効率を最大化します。具体的には、従来のAIハードウェアと比

較して、処理速度を数倍から数十倍に向上させつつ、消費電力を大幅に削減する潜在力

があります。



背景・業界文脈

AIの急速な発展に伴い、その計算需要は爆発的に増加しており、既存のハードウェアで

はエネルギー消費と発熱が大きな課題となっています。特に、データセンターやエッジ

デバイスにおけるAI処理のエネルギー効率は、持続可能な情報社会を実現する上で不可

欠です。この文脈において、単一のコンポーネントを最適化するだけでは限界があり、

材料レベルからシステムレベルまでを統合的に設計する「共同設計」のアプローチが求

められています。本技術は、この喫緊の課題に対し、科学的知見と最新のAI・ML技術

を融合させることで、根本的な解決策を提供するものです。これにより、次世代のAIチ

ップやコンピューティングアーキテクチャの開発が加速され、高性能・省電力AIシステ

ムの実現に貢献します。

今後の展望

この予測的共同設計アプローチは、AIハードウェアだけでなく、量子コンピューティン

グ、センサー技術、エネルギー変換材料など、他の高性能・高効率が求められる分野に

も応用が期待されます。将来的には、AI自身が材料・デバイス設計プロセスを学習し、

人間の専門家をはるかに超える速度と精度で、完全に自律的な共同設計ループを構築す

る可能性も考えられます。このような技術の進展は、材料科学と情報科学の融合をさら

に深化させ、新たな技術革新の波を生み出すことでしょう。

元記事: https://pubs.aip.org/aip/apl/article/129/9/090501/3403774/Predictive-first-

principles-simulations-for-co

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://pubs.aip.org/aip/apl/article/129/9/090501/3403774/Predictive-first-principles-simulations-for-co
https://pubs.aip.org/aip/apl/article/129/9/090501/3403774/Predictive-first-principles-simulations-for-co


#05 自律型ラボがロボットとAIの閉ループ学習で材料発

見を加速、数週間のプロセスを数日に短縮

概要

材料科学において、自律型ラボ（SDL）という新しいパラダイムが、ロボット実験と

AIの閉ループフィードバックを組み合わせることで材料発見プロセスを自動化してい

ます。ローレンス・バークレー国立研究所のA-Labやカーネギーメロン大学の

Materials Innovation Cloud Lab（MICL）のような施設では、AI駆動型ロボットが

人間の介入なしに実験を設計、実行、分析し、次の実験を決定します。これにより、

新材料の発見と開発の速度が劇的に加速され、数週間かかるプロセスが数日に短縮さ

れることが期待されています。

公開日 2026年09月03日  Architect Magazine  アメリカ



詳細

主要成果

材料科学の分野では、自律型ラボ（Self-Driving Labs, SDL）という新しいパラダイム

が、ロボットによる実験と人工知能（AI）の閉ループフィードバックを組み合わせるこ

とで、材料発見のプロセス自体を自動化しています。この革新的なアプローチにより、

人間の継続的な介入なしに、AI駆動型ロボットが実験を設計、実行、結果を分析し、学

習に基づいて次の実験を決定することが可能になりました。これにより、新材料の探索

と開発の速度が劇的に向上し、従来の数週間を要するプロセスを数日に短縮する潜在力

を秘めています。

技術・臨床詳細

自律型ラボの中核は、ロボティクス、高度なセンサー、データ解析ソフトウェア、そし

て機械学習アルゴリズムの統合にあります。まず、AIモデルは初期のデータセットや理

論的予測に基づき、特定の材料特性を最適化するための仮説を立て、実験条件を設計し

ます。次に、ロボットアームや自動液体ハンドラーといった物理的なハードウェアが、

その設計された実験を精密に実行します。実験が完了すると、自動化された分析装置

（例：分光器、X線回折装置）が生成された材料の特性をリアルタイムで評価し、その

データをAIモデルにフィードバックします。AIは、この新しいデータを用いてモデルを

更新し、次の実験ラウンドに向けてさらに洗練された仮説と実験計画を生成します。こ

の閉ループの反復プロセスにより、SDLは人間の研究者が行うよりもはるかに高速かつ

網羅的に材料空間を探索できます。例えば、カーネギーメロン大学のMaterials

Innovation Cloud Lab（MICL）では、AIが自律的にポリマーの合成条件を最適化し、

目標とする機械的特性や電気的特性を持つ材料を効率的に発見しています。



背景・業界文脈

従来の材料発見は、科学者の経験、直感、そして膨大な時間と労力を要する手作業によ

る実験に大きく依存していました。この方法は、探索空間の広大さと、実験結果の解釈

の複雑さにより、新材料の開発期間が非常に長いという根本的な課題を抱えていまし

た。自律型ラボは、この「人間のボトルネック」を解消し、発見プロセスを工業規模の

効率に引き上げることを目指しています。米国エネルギー省のA-Lab（Lawrence

Berkeley National Laboratory）やトロント大学のAcceleration Consortiumといっ

た主要機関がこの分野に注力しており、新薬開発、バッテリー材料、触媒、高性能複合

材料など、広範な産業分野への応用が期待されています。この技術は、研究開発のコス

ト削減と市場投入までの時間短縮に直結するため、企業の競争力強化にも貢献します。

今後の展望

自律型ラボは、材料科学だけでなく、化学、生物学、製薬など、他の科学分野にもその

影響を広げると見られています。将来的には、これらのラボがクラウドプラットフォー

ムを通じて世界中の研究者と連携し、より大規模な共同研究やデータ共有を促進する可

能性があります。また、生成AIとの統合により、AIが完全に新規な材料構造を提案し、

それを自律的に合成・評価する能力がさらに強化されるでしょう。これにより、人類が

これまで想像もできなかったような画期的な材料の発見が、飛躍的な速度で実現される

未来が期待されます。

元記事: https://www.architectmagazine.com/design/the-robots-are-inventing-materials-now/

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://www.architectmagazine.com/design/the-robots-are-inventing-materials-now/


#06 LAMMPSがDeePMD-kit、NequIPと連携し、量

子精度MLポテンシャルによる分子動力学シミュレーショ

ンを強化

概要

オープンソースの分子動力学シミュレーターLAMMPSは、DeePMD-kitやNequIPを

含む機械学習ポテンシャル（MLP）のためのクロスコードフレームワークと相互運用

ツールをサポートしています。これらのパッケージは、量子力学的参照データから高

精度なMLPを訓練し、分子動力学シミュレーションに統合することで、量子力学に匹

敵する精度を大幅に低い計算コストで実現します。OpenKIMは、従来のポテンシャル

とMLPのキュレーションされたライブラリを提供し、材料特性に対するモデルのベン

チマークを可能にします。

公開日 2026年09月09日  LAMMPS Molecular Dynamics Simulator  アメリカ



詳細

主要成果

分子動力学（MD）シミュレーションの分野で広く利用されているオープンソースソフ

トウェアLAMMPSは、DeePMD-kitやNequIPなどの先進的な機械学習ポテンシャル

（MLP）との相互運用性を大幅に強化しました。この統合により、研究者は量子力学的

参照データから訓練された高精度なMLPをLAMMPSシミュレーションに直接組み込む

ことが可能となり、従来のMDシミュレーションに比べて飛躍的に高い精度と計算効率

を実現できるようになりました。これは、複雑な材料システムの挙動を原子レベルで理

解し、設計する上で極めて重要な進歩です。

技術・臨床詳細

従来のMDシミュレーションは、古典的な力場を用いて原子間相互作用をモデル化して

いましたが、その精度は経験的パラメータに依存し、量子力学的な現象を正確に捉える

には限界がありました。一方、量子力学計算（例：密度汎関数理論, DFT）は高精度で

すが、計算コストが非常に高いため、大規模なシステムや長時間のシミュレーションに

は適用できませんでした。DeePMD-kitやNequIPのようなMLPは、少量の高精度DFT

計算データから学習し、量子力学に匹敵する精度で原子間の相互作用を予測する能力を

持っています。LAMMPSとの統合により、これらのMLPはMDシミュレーションにお

いて、DFTの精度を維持しつつ、計算時間を数桁短縮することを可能にします。これに

より、相転移、欠陥移動、触媒反応、生体分子のダイナミクスなど、従来は計算困難だ

った様々な現象を、より現実的な時間スケールと空間スケールでシミュレートできるよ

うになります。また、OpenKIMのようなリポジトリは、多様なMLPとその検証データ

を提供し、モデルの選択と信頼性評価を支援します。

背景・業界文脈

材料科学、化学、生物学の多くの分野では、原子レベルでの動的挙動の理解が、新材料

の開発や機能性分子の設計に不可欠です。高性能計算資源の進化と機械学習技術の発展

は、MDシミュレーションの精度と適用範囲を劇的に広げてきました。特に、MLPは、

古典的な力場の限界を克服し、量子レベルの精度を大規模システムに拡張する「ゲーム

チェンジャー」として注目されています。LAMMPSのような広く利用されているプラ

ットフォームがMLPとの相互運用性を強化することは、研究コミュニティ全体がこれら

の最先端技術を容易に利用できるようになることを意味します。これにより、学術研究

から産業応用まで、幅広い領域で材料設計とプロセス最適化が加速されます。



今後の展望

LAMMPSとMLPの統合は、分子動力学シミュレーションの新たな黄金時代を切り開く

可能性を秘めています。今後は、さらに複雑な化学系や極端な条件下での材料挙動を予

測するための、より汎用性の高いMLPの開発が期待されます。また、AI駆動型自律実験

システムとの連携により、シミュレーションと実験が密接に連携する閉ループ型の材料

発見プラットフォームが実現されるでしょう。これにより、材料科学における発見の速

度は飛躍的に向上し、持続可能なエネルギーソリューション、先進医療、次世代エレク

トロニクスなど、社会が直面する大きな課題解決に大きく貢献するでしょう。

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

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

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


#07 GRACE-OFFがGRACEアーキテクチャを用い、有

機液体向け高精度機械学習原子間ポテンシャルを実現

概要

本研究は、機械学習原子間ポテンシャル（MLIP）の一種であるGRACE-OFFを導入

し、有機液体の分子動力学シミュレーションにおいて量子力学に匹敵する精度を大幅

な計算コスト削減で実現しました。Graph Atomic Cluster Expansion（GRACE）

ニューラルネットワークアーキテクチャをポテンシャルエネルギー曲面予測に適用す

ることで、従来手法の限界を克服。GRACE-OFFは、特に複雑な有機システムの挙動

を正確にモデル化する上で、その高い性能と効率性を示しています。

公開日 2026年09月04日  Journal of Chemical Theory and Computation | ACS

Publications  アメリカ



詳細

主要成果

本研究では、Graph Atomic Cluster Expansion（GRACE）ニューラルネットワーク

アーキテクチャを基盤とした、有機液体向けの高性能な機械学習原子間ポテンシャル

（MLIP）であるGRACE-OFF（GRACE Organic Force Field）が導入されました。

GRACE-OFFは、分子動力学（MD）シミュレーションにおいて、量子力学計算に匹敵

する高い精度を維持しつつ、計算コストを劇的に削減することを可能にします。これに

より、複雑な有機系の動的挙動を、これまで不可能だった時間スケールと空間スケール

で詳細にシミュレートする道が開かれました。

技術・臨床詳細

MLIPは、量子力学的参照データから学習し、原子間の相互作用エネルギーと力を高速

かつ高精度に予測する手法です。GRACEアーキテクチャは、原子の近傍環境をグラフ

構造として表現し、それを多体展開（Atomic Cluster Expansion, ACE）フレームワ

ークと組み合わせることで、複雑な原子間相互作用を効率的に記述します。GRACE-

OFFは、このGRACEアーキテクチャを有機分子のポテンシャルエネルギー曲面（PES）

予測に特化して適用したものです。従来の古典力場が、限られた分子種や環境に対して

のみ妥当な精度を示すのに対し、GRACE-OFFは、多数の構成原子と結合様式を持つ有

機液体においても、結合の切断・生成を含む化学反応の正確な記述や、液体中の分子間

相互作用を高い信頼性で再現します。これは、密度汎関数理論（DFT）計算の精度を維

持しつつ、計算速度を数桁向上させることを意味し、材料設計、創薬、触媒開発など、

広範な応用分野での分子シミュレーションの適用範囲を大きく広げます。

背景・業界文脈

有機液体は、電池電解液、溶媒、燃料、生物学的環境など、様々な技術的・科学的応用

に不可欠な要素です。しかし、その多様な分子構造と複雑な分子間相互作用のため、原

子レベルでの挙動を正確にモデル化することは、長年の課題でした。従来のシミュレー

ション手法では、精度と計算コストのトレードオフが大きく、大規模かつ長時間のシミ

ュレーションには限界がありました。MLIP、特にGRACE-OFFのような汎用性と精度

を兼ね備えたモデルは、この課題に対する強力なソリューションを提供します。これに

より、研究者やエンジニアは、新しい有機材料の設計、プロセス最適化、さらには生命

現象の理解において、より深い洞察を得ることが可能になります。産業界では、新製品

開発の期間短縮とコスト削減に直結するため、その導入が加速するでしょう。



今後の展望

GRACE-OFFのような有機系向けMLIPの発展は、計算化学と材料科学の融合をさらに

深化させます。今後は、より広範な化学空間や極限条件（高温・高圧、超臨界流体な

ど）での適用性向上、およびより複雑な反応経路の予測能力強化が研究の焦点となるで

しょう。また、自律型実験システムとの連携により、計算で予測された候補材料がロボ

ットによって合成・評価され、その結果がモデルにフィードバックされる閉ループ型の

材料発見プロセスが実現される可能性が高まります。これは、創薬、高分子材料、有機

電子材料などの分野で、革新的なブレークスルーを生み出す原動力となることが期待さ

れます。

元記事: https://pubs.acs.org/jctcce/article/doi/10.1021/acs.jctc.6c01169/5412826/GRACE-

OFF-A-Machine-Learned-Interatomic-Potential

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://pubs.acs.org/jctcce/article/doi/10.1021/acs.jctc.6c01169/5412826/GRACE-OFF-A-Machine-Learned-Interatomic-Potential
https://pubs.acs.org/jctcce/article/doi/10.1021/acs.jctc.6c01169/5412826/GRACE-OFF-A-Machine-Learned-Interatomic-Potential


#08 東北大学、AIと自律実験を統合したポリマー材料発

見の新フレームワークを提案

概要

東北大学の研究者チームが、AIと自律型ラボを統合し、ポリマー材料発見のボトルネ

ックを克服する新しいフレームワークを提案しました。このシステムは、断片化され

たデータベース、AIモデルの物理的制約不足、シミュレーションモジュールの分断とい

った課題に対処します。提案された自己自動化ワークフローは、ポリマーデータベー

ス、予測モデル、AIエージェント、自動化ラボを組み合わせることで、クローズドルー

プのポリマー発見エコシステムを構築するための完全な設計図を提供します。

公開日 2026年09月04日  EurekAlert! (Advanced Institute for Materials Research

(AIMR), Tohoku University)  日本



詳細

主要成果

東北大学の先進的材料科学研究機構（AIMR）の研究者チームは、人工知能（AI）と自

律型実験システムを統合することにより、ポリマー材料の発見プロセスにおける長年の

ボトルネックを根本的に解決する新しいフレームワークを提唱しました。この革新的な

アプローチは、断片化されたポリマーデータベース、AI予測モデルにおける物理法則の

不十分な考慮、そしてシミュレーションモジュールの連携不足といった既存の課題に包

括的に対処します。提案された自己自動化ワークフローは、ポリマーデータベース、高

精度予測モデル、インテリジェントなAIエージェント、および自動化された実験室をシ

ームレスに連携させ、完全なクローズドループ型ポリマー発見エコシステムのための設

計図を提供します。

技術・臨床詳細

このフレームワークは、複数のコンポーネントが協調して動作する複雑なシステムとし

て設計されています。まず、既存のポリマー構造と特性に関するデータは、標準化され

た形式で統合されたデータベースに蓄積されます。次に、このデータを用いて訓練され

たAI予測モデルが、特定の目的特性（例：機械的強度、熱安定性、導電性）を持つ新規

ポリマー構造を提案します。これらのAIモデルは、物理化学的原理に基づいた制約が組

み込まれており、物理的に実現可能で安定した構造のみを生成するように設計されてい

ます。提案された構造は、分子動力学（MD）シミュレーションや第一原理計算などの

高度なシミュレーションモジュールで検証され、その特性が詳細に評価されます。その

後、インテリジェントなAIエージェントが、シミュレーション結果と過去の実験データ

に基づいて、次の実験ラウンドにおける合成経路や条件を決定します。この決定に従

い、自動化されたラボ（ロボット合成装置、高スループット特性評価システム）が実際

のポリマー合成と評価を実行し、その結果は再びデータベースにフィードバックされ、

AIモデルの学習に利用されます。この連続的なフィードバックループにより、発見プロ

セスは加速され、人間の介入を最小限に抑えながら、短期間で目標特性を持つポリマー

を見つけ出すことが可能になります。



背景・業界文脈

ポリマー材料は、エレクトロニクス、自動車、医療、建築など、現代社会のあらゆる分

野で不可欠な存在です。しかし、その設計と発見は、膨大な数の化学的組み合わせと合

成条件の複雑さにより、非常に時間とコストがかかるプロセスでした。従来のポリマー

研究は、多くの手作業と経験則に依存しており、新しい高性能ポリマーの開発を阻む大

きなボトルネックとなっていました。本フレームワークは、AIと自動化技術を統合する

ことで、このボトルネックを打破し、研究開発の効率を劇的に向上させます。これによ

り、バイオプラスチック、スマートポリマー、高機能複合材料など、次世代の革新的な

ポリマー製品の開発が加速し、持続可能な社会の実現や産業競争力の強化に大きく貢献

することが期待されます。

今後の展望

このAI駆動型ポリマー発見フレームワークは、ポリマー科学に新たな時代をもたらす可

能性を秘めています。今後の研究では、より多様な種類のポリマー（例：共重合体、ブ

ロック共重合体）や、複数の複雑な特性を同時に最適化するためのAIモデルの精緻化が

焦点となるでしょう。また、大規模なデータ共有と標準化されたプロトコルの確立が、

このエコシステムの普及とさらなる発展に不可欠です。将来的には、この技術が他の材

料科学分野にも応用され、完全に自律的な材料発見ラボのネットワークが構築されるこ

とで、人類が直面する様々な課題に対する材料ソリューションを前例のない速度で提供

できるようになることが期待されます。

元記事: https://www.eurekalert.org/news-releases/1142722

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://www.eurekalert.org/news-releases/1142722


#09 米国エネルギー省、AI駆動型自律ラボが科学的発見

と経済競争力を加速する戦略発表

概要

米国エネルギー省（DOE）は、AI駆動型自律ラボが米国の科学的リーダーシップと経

済競争力を直接的に推進する重要な戦略を発表しました。これらのラボは、エネルギ

ー、次世代コンピューティング、国家安全保障、バイオテクノロジー向けの新規材料お

よび分子の開発を加速します。ロボティクス、エッジAI、リアルタイム分析などを組

み合わせることで、科学者は前例のない速度と規模で複雑な現象を探求することが可

能になります。

公開日 2026年09月03日  Department of Energy (DOE)  アメリカ



詳細

主要成果

米国エネルギー省（DOE）は、人工知能（AI）駆動型自律ラボが、米国の科学的リーダ

ーシップと経済競争力を直接的に強化する上で不可欠な要素であるという戦略的ビジョ

ンを明確にしました。このイニシアチブは、AIとロボティクスを統合することで、エネ

ルギー貯蔵、次世代コンピューティング、国家安全保障、およびバイオテクノロジーと

いった戦略的重点分野における新規材料および分子の発見と開発を劇的に加速すること

を目指しています。DOEは、これらの自律ラボが科学的発見の速度と規模を前例のない

レベルに引き上げると強調しています。

技術・臨床詳細

AI駆動型自律ラボは、最先端の技術スタックを統合することで機能します。具体的に

は、高性能ロボティクスが精密な実験操作と高スループット合成を可能にし、エッジAI

が実験現場でのリアルタイムデータ処理と意思決定を支援します。リアルタイム分析ツ

ールは、実験の進行中に材料特性を即座に評価し、インテリジェントなフィードバック

ループを通じてAIモデルに情報を供給します。これにより、AIは仮説生成、実験設計、

結果分析、そして次の実験の最適化までの一連の科学的プロセスを自律的に実行できま

す。データキュレーションと共有のメカニズムは、生成された大量のデータを効率的に

管理し、研究コミュニティ全体での知識の普及を促進します。この相乗効果により、従

来のラボ環境では数ヶ月から数年を要した発見プロセスが、数日または数週間に短縮さ

れる可能性を秘めています。

背景・業界文脈

世界の技術競争が激化する中、米国は、クリーンエネルギー、先進製造、防衛、医療な

どの分野で優位性を維持するために、材料科学における発見の加速が不可欠であると認

識しています。従来の科学研究は、人間の専門知識と手作業に大きく依存しており、探

索空間の広大さや実験の複雑さがボトルネックとなっていました。DOEのこの戦略は、

AIの計算能力とロボティクスの物理的操作能力を組み合わせることで、これらの限界を

克服し、科学的発見を「工業化」するものです。これは、基礎研究から応用開発まで、

研究開発のライフサイクル全体にわたる効率と生産性の向上をもたらし、国のイノベー

ションエコシステム全体に恩恵をもたらします。



今後の展望

DOEのビジョンは、AI駆動型自律ラボを国家的な科学インフラの重要な一部として確立

することにあります。将来的には、これらのラボがネットワーク化され、異なる専門分

野や地理的場所にある研究施設と連携することで、より大規模で複雑な科学的課題に取

り組む能力が向上するでしょう。また、生成AIとの統合により、AIが完全に新規な材料

コンセプトを提案し、それを自律的に設計、合成、特性評価する能力がさらに強化され

る可能性があります。これにより、従来の限界を超えた画期的な材料や技術が、前例の

ない速度で社会に提供され、米国の国家安全保障、経済成長、および生活の質の向上に

貢献することが期待されます。

元記事: https://www.energy.gov/undersecretaryforscience/genesis-mission/achieving-ai-

driven-autonomous-laboratories

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://www.energy.gov/undersecretaryforscience/genesis-mission/achieving-ai-driven-autonomous-laboratories
https://www.energy.gov/undersecretaryforscience/genesis-mission/achieving-ai-driven-autonomous-laboratories


#10 等方性グラフニューラルネットワーク原子間ポテン

シャルがナノ材料シミュレーションを100倍高速化

概要

等方性グラフニューラルネットワーク（GNN）原子間ポテンシャルは、密度汎関数理

論（DFT）に匹敵する精度で原子の力とエネルギーを予測し、計算コストを約100分

の1に削減することでナノ材料研究を加速しています。これらの機械学習モデルは、回

転および並進対称性を厳密に保持するため、予測された力が自動的にニュートン保存

則を満たし、長時間のシミュレーションにおけるエネルギー漂流を排除します。これ

により、相転移、欠陥移動、触媒表面反応などの複雑な原子挙動の研究が劇的に効率

化されます。

公開日 2026年09月05日  nano-matter.com  国際



詳細

主要成果

等方性グラフニューラルネットワーク（GNN）原子間ポテンシャルは、ナノ材料研究に

おける原子レベルのシミュレーションを革新する強力なツールとして登場しました。こ

れらの機械学習モデルは、原子の力とエネルギーを、高精度な密度汎関数理論（DFT）

計算に匹敵する精度で予測しながら、計算コストを約100分の1に削減します。この劇

的な効率向上は、相転移、欠陥移動、触媒表面反応などの複雑な現象の探索を、これま

で不可能だった規模と時間スケールで可能にします。

技術・臨床詳細

等方性GNN原子間ポテンシャルの核心は、系の物理的対称性、特に回転と並進対称性

を厳密に遵守する点にあります。この「等方性」は、グラフニューラルネットワークの

アーキテクチャ自体に組み込まれており、原子間の相互作用が系の全体的な向きや位置

に依存しないことを保証します。その結果、モデルが予測するすべての力が自動的にニ

ュートンの運動法則を満たし、長時間の分子動力学シミュレーションにおいて、人工的

なエネルギー漂流や不安定性を排除します。これにより、従来の古典力場では困難だっ

た、原子レベルでの熱力学的および動力学的プロセスの正確な記述が可能になります。

具体的には、DFT計算で生成された少量のデータセットから学習することで、MLPは、

数千から数万原子からなる大規模なナノ材料システムのシミュレーションを、DFTの精

度を維持しつつ、計算時間を数桁短縮して実行できます。これは、太陽電池、燃料電

池、触媒、電子デバイスなど、ナノ材料が鍵となる技術の開発に直接的な恩恵をもたら

します。

背景・業界文脈

ナノ材料は、そのユニークなサイズ依存特性により、エネルギー、医療、エレクトロニ

クス分野で大きなブレークスルーを約束します。しかし、ナノスケールでの材料の設計

と最適化は、原子レベルの複雑な相互作用と動的挙動のため、実験的にも計算的にも大

きな課題を伴います。DFT計算は精度が高いものの、その計算コストは大規模なシステ

ムや長時間のシミュレーションの適用を妨げてきました。このボトルネックを解消する

ため、機械学習原子間ポテンシャルが開発され、その中でも等方性GNNは、精度と効

率を両立させる最先端のアプローチです。この技術は、研究者がより迅速にナノ材料の

挙動を予測し、新しい応用分野を開拓することを可能にし、新製品開発のリードタイム

を大幅に短縮します。



今後の展望

等方性GNN原子間ポテンシャルの進歩は、計算材料科学の新たな地平を切り開いていま

す。今後は、より多様な元素組成や複雑な結晶構造、および反応ダイナミクスを扱える

ようにモデルの汎用性を高めることが研究の焦点となるでしょう。また、これらの高精

度なMLPと自律型実験システムを連携させることで、シミュレーションと実験が密接に

統合された「閉ループ型ナノ材料発見プラットフォーム」が実現されることが期待され

ます。これにより、ナノテクノロジーの発展がさらに加速し、持続可能な社会の実現に

向けた革新的な材料ソリューションが提供されるでしょう。

元記事: https://nano-

matter.com/knowledge/how_do_equivariant_gnn_interatomic_potentials_improve_atomistic_simula

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://nano-matter.com/knowledge/how_do_equivariant_gnn_interatomic_potentials_improve_atomistic_simulations_for_nanomaterials_research.php
https://nano-matter.com/knowledge/how_do_equivariant_gnn_interatomic_potentials_improve_atomistic_simulations_for_nanomaterials_research.php


#11 自律型ラボがナノ材料合成と特性予測を最適化、開

発リードタイムを大幅短縮

概要

セルフドライビングラボ（SDL）は、機械学習アルゴリズムと自動化されたハードウ

ェアを結合し、人間の継続的な介入なしにナノ材料の実験を設計、実行、分析、改良

する閉ループシステムとして機能します。これらのラボは、初期の小規模データセット

から出発し、予測の不確実性が最も高い領域や、予測性能が現在のベンチマークを超

える領域を優先して代理モデルを構築します。この技術は、材料開発の期間が短く、

多数の配合変数を迅速に反復する必要がある場合、または学術プロトタイプから製造

可能なプロセスへ移行する必要がある場合に特に効果的で、リードタイムを大幅に短

縮します。

公開日 2026年09月05日  nano-matter.com  国際



詳細

主要成果

セルフドライビングラボ（Self-Driving Labs, SDL）は、機械学習アルゴリズムと高度

に自動化されたハードウェアを統合することで、ナノ材料の合成と特性予測のプロセス

を根本的に変革しています。これらの閉ループシステムは、人間の継続的な介入なし

に、実験の設計、実行、分析、そしてその後の改良を自律的に行います。このアプロー

チは、初期の小規模データセットから出発し、予測の不確実性が高い領域や、現在の性

能ベンチマークを上回る可能性のある領域を優先的に探索することで、代理モデルを効

率的に構築します。これにより、ナノ材料の開発リードタイムが劇的に短縮され、特に

迅速な反復が必要な場合にその効果を発揮します。

技術・臨床詳細

SDLの動作は、インテリジェントな意思決定、自動化された実験、およびリアルタイム

のデータフィードバックの緊密な連携に基づいています。まず、機械学習モデル（通常

はベイズ最適化やガウス過程などの手法を用いる）が、過去の実験データと理論的知見

に基づき、特定のナノ材料特性を最適化するための最適な合成条件（例：温度、圧力、

試薬濃度、反応時間）を提案します。次に、ロボットアーム、自動液体ハンドラー、マ

イクロ流体合成装置といった自動化された実験プラットフォームが、これらの条件でナ

ノ材料を精密に合成します。合成された材料は、自動化された特性評価システム（例：

分光分析、電子顕微鏡、X線回折）によってその構造、形態、機能がリアルタイムで分

析されます。この測定結果は即座に機械学習モデルにフィードバックされ、モデルは自

身の予測を更新し、次の実験ステップをさらに洗練されたものに修正します。この反復

的な閉ループプロセスにより、SDLは従来の手動プロセスと比較して、数千倍の速度で

探索空間を網羅し、最適なナノ材料を効率的に見つけ出すことができます。この効率性

は、特に高機能な量子ドット、ナノ触媒、薬物送達用ナノ粒子などの開発において大き

な利点をもたらします。



背景・業界文脈

ナノ材料は、エレクトロニクス、エネルギー、医療、環境修復など、幅広い分野で革新

的な応用が期待されています。しかし、その合成は多くの場合、多数のパラメータに敏

感であり、広大な探索空間の中で目的の特性を持つ材料を見つけることは、手作業では

非常に時間とコストがかかります。また、学術研究室で開発されたプロトタイプを、製

造可能なスケールのプロセスに移行する際のギャップも大きな課題でした。SDLは、こ

れらのボトルネックを解消するための強力なソリューションを提供します。企業や研究

機関は、SDLを導入することで、新製品開発のリードタイムを大幅に短縮し、市場競争

力を高めることができます。これは、ナノテクノロジーの産業化を加速し、持続可能な

社会の実現に貢献するものです。

今後の展望

SDL技術は、ナノ材料科学に留まらず、他の化学および材料分野にもその影響を拡大す

るでしょう。今後は、より複雑なナノ構造（例：多層構造、異種接合構造）の合成制

御、複数の目的関数（例：性能とコストの両立）を最適化する能力、および機械学習モ

デルの物理的制約への準拠を強化することが研究の焦点となります。また、クラウドベ

ースのSDLネットワークの構築により、世界中の研究者がリソースを共有し、協調して

大規模な材料発見プロジェクトを進める可能性も開かれます。これにより、ナノ材料の

分野における発見の速度が飛躍的に向上し、次世代技術の創出を強力に推進することが

期待されます。

元記事: https://nano-matter.com/knowledge/how_do_self-

driving_labs_optimize_nanomaterials_synthesis_and_property_prediction.php

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://nano-matter.com/knowledge/how_do_self-driving_labs_optimize_nanomaterials_synthesis_and_property_prediction.php
https://nano-matter.com/knowledge/how_do_self-driving_labs_optimize_nanomaterials_synthesis_and_property_prediction.php


#12 閉ループ型ナノ材料発見プラットフォーム、AIとロ

ボット統合でR&Dを加速

12_閉ループ型ナノ材料発見プラットフォーム、AIとロボット統合でR&Dを加速

概要

閉ループ型ナノ材料発見プラットフォームは、AI、ロボット合成ハードウェア、および

自動特性評価ループを統合し、高度な材料科学における人間のボトルネックを排除す

るように設計されています。これらのシステムの中核には、複雑な組成空間を特定の

ナノ材料特性にマッピングできる堅牢な予測エンジンがあります。機械学習モデル

は、何百万もの潜在的な分子前駆体、安定剤比、処理パラメータを評価し、高い忠実

度で重要な指標を予測することで、研究開発サイクルを大幅に加速します。

公開日 2026年09月10日  nano-matter.com  国際



詳細

主要成果

閉ループ型ナノ材料発見プラットフォームは、人工知能（AI）、ロボット合成ハードウェ

ア、および自動特性評価ループをシームレスに統合することで、高度な材料科学研究開

発における「人間のボトルネック」を根本的に排除します。これらの革新的なシステム

の中核には、複雑な組成空間を特定のナノ材料特性に高効率でマッピングできる、堅牢

な予測エンジンが搭載されています。このアプローチにより、何百万もの潜在的な分子

前駆体、安定剤比、処理パラメータが機械学習モデルによって評価され、高い忠実度で

重要な材料指標が予測されることで、研究開発サイクルが大幅に加速されます。

技術・臨床詳細

このプラットフォームは、デザイン-合成-特性評価-学習の連続的なサイクルを自律的に

実行します。まず、機械学習モデルは、過去の実験データや理論的知見に基づいて、特

定のターゲット特性（例：光学特性、触媒活性、機械的強度）を持つナノ材料を生成す

るための最適な合成パラメータを提案します。次に、ロボット合成システムがこれらの

指示に従い、高精度でナノ粒子やナノ構造を合成します。合成された材料は、自動化さ

れた高スループット特性評価装置（例：分光分析、X線回折、電子顕微鏡、熱分析）に

よって即座に分析されます。得られたデータはリアルタイムで機械学習モデルにフィー

ドバックされ、モデルは自身の予測を更新し、次なる実験ラウンドのための新しい仮説

と最適化された合成条件を生成します。この反復的なプロセスにより、人間の研究者が

数ヶ月から数年かけて行うような探索が、数日または数週間で完了します。特に、量子

ドット、ナノ触媒、高機能複合材料など、パラメータ空間が広く、複雑な最適化が必要

なナノ材料の開発において、その有効性は顕著です。



背景・業界文脈

ナノ材料は、エネルギー、エレクトロニクス、医療、環境など、多くの分野で革新的な

応用を約束しますが、その多様な特性と複雑な合成経路が、発見と開発の大きな障壁と

なってきました。従来のR&Dプロセスは、多くの手作業、試行錯誤、そして限られた探

索能力に依存しており、新材料の実用化には長いリードタイムが必要でした。閉ループ

型プラットフォームは、AIとロボティクスを融合することで、この状況を劇的に改善し

ます。これにより、研究開発のコストが削減され、新製品の市場投入が加速されるた

め、特に競争が激しいハイテク産業において企業の優位性を確立する上で不可欠なツー

ルとなります。この技術は、ナノテクノロジーの産業化を促進し、新たな経済的価値を

創出する可能性を秘めています。

今後の展望

閉ループ型ナノ材料発見プラットフォームは、材料科学の未来を形作る重要な技術の一

つです。今後は、AIモデルの予測精度と汎用性のさらなる向上、より多様な合成経路や

材料クラスへの対応、および異なるスケール（分子からバルクまで）での設計・合成・

特性評価の統合が研究の主要な方向性となるでしょう。また、グローバルな研究ネット

ワークにおけるデータ共有と協力体制の強化も重要です。この技術の発展により、持続

可能なエネルギー、革新的な医療診断・治療、高性能電子デバイスなど、社会が直面す

る最も困難な課題に対する材料ソリューションを、前例のない速度と効率で提供できる

ようになることが期待されます。

元記事: https://nano-

matter.com/knowledge/how_do_closed_loop_nanomaterial_discovery_platforms_accelerate_advan

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://nano-matter.com/knowledge/how_do_closed_loop_nanomaterial_discovery_platforms_accelerate_advanced_rd.php
https://nano-matter.com/knowledge/how_do_closed_loop_nanomaterial_discovery_platforms_accelerate_advanced_rd.php


#13 Radical AIがNYCにAI駆動型自律ラボを開設、材

料開発を人間の10倍の速度で加速

概要

材料R&D企業のRadical AIは、ニューヨーク市にAI駆動型自律ラボを構築し、ロボッ

トが材料合成と試験を、AIが次の実験決定を行うことで材料開発を劇的に加速してい

ます。このラボは、人間の10倍の速度で新材料を開発でき、24時間体制で数千の実験

を実行可能です。AIシステムは仮説生成、実験設計、結果分析、アプローチ調整を自

律的に行い、超人的な速度で新しい知識を生み出します。

公開日 2026年09月08日  The Bulletin (Facebook)  アメリカ



詳細

主要成果

マテリアルR&D企業のRadical AIは、ニューヨーク市に最先端のAI駆動型自律ラボを開

設し、ロボットが材料の合成と試験を、そして人工知能（AI）が次の実験を自律的に決

定するシステムを稼働させました。この革新的なラボは、新材料の開発速度を人間の手

作業に比べて10倍に加速させることが可能であり、24時間体制で数千もの実験を連続

して実行できます。これにより、材料発見のプロセス全体が劇的に効率化され、これま

で想像もできなかったような速度で新しい科学的知識が生成されることが期待されま

す。

技術・臨床詳細

Radical AIの自律ラボは、精密なロボティクス、高スループット分析機器、および高度

な機械学習アルゴリズムを統合した「閉ループ型」システムを構築しています。AIシス

テムは、まず膨大な材料科学データと既存の知識ベースから学習し、特定の機能性を持

つ新材料を開発するための仮説を立てます。次に、これらの仮説に基づき、最適な実験

条件や合成経路を設計し、その指示をロボットに送ります。ロボットは、自動液体ハン

ドリング、精密な温度・圧力制御、および高速な混合技術を駆使して、候補材料を合成

します。合成された材料は、自動化された特性評価ステーションに送られ、物理的、化

学的、電気的特性などがリアルタイムで分析されます。この分析結果は即座にAIにフィ

ードバックされ、AIはそれを基に自身のモデルを更新し、次の実験ステップや材料組成

の微調整を決定します。この自律的な学習・実行サイクルにより、従来の材料開発にお

ける試行錯誤のプロセスが大幅に短縮され、最適な材料を迅速かつ効率的に見つけ出す

ことができます。これにより、例えば特定の触媒活性を持つ材料や、高耐久性の構造材

料など、多様なニーズに応える新材料の開発が加速されます。



背景・業界文脈

新材料の発見と開発は、持続可能な社会の実現、技術革新、経済成長の鍵を握る重要な

要素です。しかし、従来の材料科学研究は、実験の複雑さ、探索空間の広大さ、および

人間の研究者が扱える実験量と速度の限界により、時間がかかり、コストが高いという

課題を抱えていました。Radical AIのような企業の自律ラボは、このボトルネックを解

消し、研究開発のプロセスを根本的に変革するものです。特に、AIが人間のように「推

論」し、実験を「設計」し、「学習」してアプローチを「調整」する能力は、科学的発

見の速度と効率性を飛躍的に向上させます。これは、自動車、航空宇宙、エネルギー、

医療、消費財など、あらゆる産業において製品イノベーションの加速と競争力強化に直

結します。

今後の展望

Radical AIの自律ラボは、材料開発におけるゲームチェンジャーとして、今後さらにそ

の能力を拡張していくでしょう。将来的には、より複雑な多成分系材料や、複数の機能

を同時に最適化するような高度な設計課題への応用が期待されます。また、他の自律ラ

ボや研究機関との連携を通じて、大規模なデータ共有と共同研究のエコシステムが構築

される可能性もあります。これにより、AIが提案する材料アイデアの多様性が増し、そ

の実用化が加速され、人類が直面する最も困難な科学技術的課題に対する解決策が、か

つてない速度で提供される未来が実現されるでしょう。ニューヨーク市がこのイノベー

ションの最前線となることで、都市の技術ハブとしての地位も一層強化されることが見

込まれます。

元記事: https://www.facebook.com/BulletinOfTheAtomicScientists/posts/materials-rd-

company-radical-ai-is-building-self-driving-labs-in-new-york-city-w/1503894445108114/

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://www.facebook.com/BulletinOfTheAtomicScientists/posts/materials-rd-company-radical-ai-is-building-self-driving-labs-in-new-york-city-w/1503894445108114/
https://www.facebook.com/BulletinOfTheAtomicScientists/posts/materials-rd-company-radical-ai-is-building-self-driving-labs-in-new-york-city-w/1503894445108114/


#14 大規模言語モデルエージェントが、バイオ医薬品の

自動合成で成功率50-88%を達成しDMTAサイクルを短

縮

概要

Agentic AI（エージェント型AI）がバイオ医薬品分野に革命をもたらしており、

onepot.aiのような自動化された小分子合成プラットフォームが注目されています。こ

れらのシステムは、逆合成エンジン、ウェブ検索、文献分析ツールを統合し、50%か

ら88%の成功率で有機化学実験を自律的に実行できます。これにより、設計-合成-試

験-分析（DMTA）サイクルを劇的に短縮し、新薬開発の速度を飛躍的に向上させま

す。

公開日 2026年09月10日  PharmExec  アメリカ



詳細

主要成果

Agentic AI（エージェント型AI）はバイオ医薬品分野に革命的な変化をもたらしてお

り、特に自動化された小分子合成プラットフォームにおいて顕著な成果を上げていま

す。onepot.aiのような統合型システムは、実験室ハードウェアと緊密に連携し、逆合

成エンジン、ウェブ検索ツール、文献分析ツールといった複数のAIエージェントを組み

合わせることで、有機化学実験を50%から88%という高い成功率で自律的に実行する

ことが可能です。この技術は、新薬開発における設計-合成-試験-分析（DMTA）サイク

ルを劇的に短縮し、リードタイムを大幅に削減します。

技術・臨床詳細

onepot.aiのようなエージェント型AIシステムは、化学者の知識と経験をデジタル化し

たものとして機能します。まず、目標とする分子構造が入力されると、システム内の逆

合成エンジンが、既知の反応経路や化学的規則に基づいて、その分子を合成するための

最適な前駆体と反応ステップを提案します。このプロセスは、文献データベースやウェ

ブ検索ツールによって補完され、最新の合成手法や既存の類似反応に関する情報が収集

されます。次に、AIエージェントはこれらの情報に基づき、具体的な実験プロトコル

（試薬の種類、量、反応温度、時間、精製方法など）を詳細に設計し、自動化されたロ

ボット合成プラットフォームに指示を送ります。このロボットプラットフォームは、液

体の分注、加熱・冷却、攪拌、ろ過、抽出といった一連の操作を精密に実行し、目的の

分子を合成します。合成が完了すると、統合された分析装置（例：質量分析、NMR、

HPLC）が生成物の構造と純度を自動的に検証し、その結果をAIエージェントにフィー

ドバックします。AIは、このフィードバックループを通じて自身の合成戦略を学習・改

善し、将来の実験における成功率を高めます。この連続的な最適化サイクルにより、従

来の合成研究で数日から数週間を要したステップが、数時間で完了することが可能にな

ります。



背景・業界文脈

創薬は、非常に長い時間と高いコストを要するプロセスであり、平均して10年以上、

数億ドルから数十億ドルの費用がかかると言われています。特に、小分子医薬品の合成

は、多数のステップと複雑な精製を伴い、熟練した化学者の専門知識が不可欠でした。

DMTAサイクルの長期化は、有望な候補薬の早期発見と臨床開発への移行を阻む大きな

ボトルネックとなっていました。Agentic AIの導入は、この創薬プロセスの根本的な変

革を促します。合成の自動化と効率化により、より多くの化合物ライブラリを迅速に探

索し、最適化することが可能となり、これまで見過ごされてきた薬物候補を発見する機

会が増えます。これは、製薬企業の生産性向上、研究開発コストの削減、そして最終的

には患者への新薬提供の加速に直接貢献します。

今後の展望

Agentic AIの技術は、バイオ医薬品分野に大きな変革をもたらすことが期待されていま

す。今後は、より複雑な分子構造や、多段階合成パスウェイを持つ医薬品候補への応用

が焦点となるでしょう。また、合成の自動化だけでなく、in silicoでの薬物動態予測、

毒性スクリーニング、有効性評価といった他の創薬フェーズとの連携も強化される可能

性があります。これにより、AIが完全に自律的に薬物候補の設計から合成、さらには前

臨床試験の一部までを管理する「AI駆動型創薬プラットフォーム」が実現される未来が

視野に入っています。これは、個別化医療の進展や、稀な疾患に対する治療法の開発を

加速し、人類の健康と福祉に計り知れない利益をもたらすでしょう。

元記事: https://www.pharmexec.com/view/agentic-ai-revolution-biopharma

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://www.pharmexec.com/view/agentic-ai-revolution-biopharma


#15 Google DeepMind GNoMEとMicrosoft

MatterGenが材料発見を加速、数百万の新規安定構造を

予測

概要

Google DeepMindのGNoMEとMicrosoftのMatterGenを含む生成AIモデルが、新規

材料の組み合わせを提案し、その安定性を予測することで材料発見を著しく加速して

います。GNoMEは数百万もの安定した結晶構造を予測し、その一部はMaterials

Projectに統合されました。MatterGenは拡散モデルを利用し、所望の特性に基づい

て新規無機材料の発見を効率化します。これらの進展は、理論的な性能と現実の製造

可能性との間のギャップを埋めるため、AIによる材料発見に製造可能性の制約を組み

込むことの重要性も浮き彫りにしています。

公開日 2026年09月09日  Facebook (MIT DMSE)  アメリカ



詳細

主要成果

Google DeepMindのGNoME（Graph Networks for Materials Exploration）と

MicrosoftのMatterGenに代表される生成AIモデルが、材料科学の領域において、これ

までにないスピードと規模で新規材料の発見を加速しています。これらのモデルは、膨

大な数の新規材料候補を提案し、その構造的安定性を高精度で予測することで、材料設

計のパラダイムを根本から変革しています。

技術・臨床詳細

GNoMEは、強化学習とグラフニューラルネットワークを組み合わせることで、既存の

データベースにはない、数百万もの新規の安定な結晶構造を予測しました。これらの予

測された構造の中には、エネルギーやデバイスの応用において有望なものが含まれてお

り、その一部は、世界最大の材料科学データベースであるMaterials Projectに統合さ

れ、研究コミュニティに貢献しています。MatterGenは、拡散モデルという生成AI技術

を活用し、ユーザーが指定した化学組成や物理的特性（例：誘電率、熱伝導率）に基づ

いて新しい無機材料の構造を生成します。これにより、従来の試行錯誤による探索と比

較して、はるかに効率的に目標特性を持つ材料候補を見つけ出すことが可能です。これ

らのモデルは、「インバースデザイン」（所望の特性から構造を逆設計する）の能力を飛

躍的に向上させ、材料探索のボトルネックを解消します。

背景・業界文脈

材料発見は、新製品開発の基盤であり、電池、半導体、触媒、航空宇宙材料など、あら

ゆる産業の進歩に不可欠です。しかし、その探索空間は無限に近く、従来の実験やシミ

ュレーションでは時間とコストがかかりすぎることが課題でした。GNoMEと

MatterGenのような生成AIは、この探索プロセスを自動化・加速し、人間の直感や既

知の知識だけでは到達できないような、全く新しい材料の組み合わせや構造を提案する

能力を持ちます。これは、「AIが自律的に材料を発明する」というSFのような未来を現

実のものとしつつあります。同時に、これらのAIモデルが生み出す理論的に安定な構造

が、実際に製造可能であるかどうかの評価（製造可能性の制約の組み込み）が、次なる

重要な課題として浮上しています。



今後の展望

GNoMEとMatterGenの成功は、生成AIが材料科学研究における「ゴールドラッシュ」

を牽引していることを示しています。これらのツールは、基礎研究における新理論の検

証から、特定の産業応用を目指した実用材料の開発まで、幅広いフェーズで活用される

でしょう。将来的には、AIが提案した材料構造を、自律実験室（Self-Driving Labs）

が自動で合成・評価し、そのフィードバックをAIに返すという「クローズドループ材料

開発」が主流になると予想されます。これにより、材料発見のサイクルは劇的に短縮さ

れ、これまでは数十年かかっていた新材料の実用化が数年レベルにまで圧縮される可能

性があり、様々な技術革新の加速に貢献することが期待されます。

元記事: https://www.facebook.com/mit.dmse/posts/in-a-special-dmse-seminar-stefano-

martiniani-of-new-york-university-will-show-ho/1475880654585132/

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://www.facebook.com/mit.dmse/posts/in-a-special-dmse-seminar-stefano-martiniani-of-new-york-university-will-show-ho/1475880654585132/
https://www.facebook.com/mit.dmse/posts/in-a-special-dmse-seminar-stefano-martiniani-of-new-york-university-will-show-ho/1475880654585132/


#16 ソウル大学AIが1.5億の仮想材料から鉛フリー高誘

電率材料2種を発見、次世代電子機器へ

概要

ソウル大学の研究者らがAIを活用し、約1億5000万もの仮想化学組成をスクリーニン

グした結果、次世代電子機器向けの有望な鉛フリー高誘電率材料を2種類特定しまし

た。この「インバースデザイン」戦略は、マルチモーダルな文献マイニングと物理情報

に基づいた機械学習を組み合わせることで、所望の性能目標から逆算的に材料を探索

するものです。このプロセスにより、探索空間が大幅に絞り込まれ、従来のチタン酸

バリウムと比較して高い誘電率と向上した温度安定性を持つ材料の発見に繋がりまし

た。

公開日 2026年09月05日  Almerja  韓国



詳細

主要成果

ソウル大学の研究チームは、AIを駆使して約1億5000万もの仮想化学組成をスクリーニ

ングし、将来の電子機器に不可欠な鉛フリーの誘電体材料の中から、特に有望な2つの

候補を発見しました。これらの新材料は、既存の材料と比較して優れた誘電特性と熱安

定性を示すと予測されています。

技術・臨床詳細

この画期的な研究は、「インバースデザイン」と呼ばれる戦略を採用しています。まず、

研究者たちは望ましい材料特性（例：特定の誘電率、温度安定性）を定義しました。次

に、AIは膨大な既存の材料科学文献からマルチモーダルなデータをマイニングし、関連

する物理法則と化学的制約を考慮した機械学習モデルを構築しました。この物理情報に

基づいた機械学習モデルが、約1億5000万という広大な仮想化学組成のデータベースか

ら、定義された目標に合致する材料を効率的に探索しました。その結果、従来の代表的

な誘電体材料であるチタン酸バリウム（BaTiO3）よりも高い誘電率と優れた温度安定

性を示す、2つの鉛フリー材料候補が特定されました。これにより、数ヶ月から数年か

かる可能性のある従来の材料探索プロセスを、劇的に短縮することが可能になります。

背景・業界文脈

電子機器の高性能化と小型化は、より優れた誘電体材料の開発に依存しています。特

に、環境規制の強化に伴い、鉛などの有害物質を含まない「鉛フリー」材料への需要が

高まっています。しかし、新しい高性能材料の探索は、膨大な組み合わせの空間と複雑

な物理化学的相互作用のため、非常に困難でした。今回のソウル大学の成果は、AIがこ

の課題を克服し、環境に優しく高性能な材料を効率的に発見できることを実証したもの

です。これは、スマートフォン、IoTデバイス、電気自動車、再生可能エネルギーシステ

ムなど、幅広い分野での次世代電子部品開発に大きな影響を与える可能性があります。



今後の展望

今回AIによって特定された2つの鉛フリー誘電体材料は、今後の詳細な実験的検証を経

て、実用化に向けた開発が進められるでしょう。このAI主導のインバースデザイン手法

は、誘電体だけでなく、熱電材料、触媒、電池材料など、他の機能性材料の発見にも応

用可能です。材料設計におけるAIの役割は、単なるデータ分析から、創造的な設計提案

と探索空間の効率的な縮小へと進化しており、今後の材料科学研究における標準的なア

プローチとなることが期待されます。これにより、材料開発のボトルネックが解消さ

れ、より迅速な技術革新が実現する可能性が高まります。

元記事: https://almerja.com/en/more.php?pid=7521

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://almerja.com/en/more.php?pid=7521


#17 物理法則を組み込んだAIエコシステムが水素貯蔵材

料発見を加速、データ・モデル・実験を統合

概要

研究チームが、再現性を考慮したデータ、熱力学的・動学的に制約されたモデル、AI

駆動型インバースデザイン、そして実験的検証を統合する「物理法則を認識した

（physics-aware）」水素貯蔵材料発見エコシステムを提唱しました。このフレームワ

ークは、発見プロセスのあらゆる段階に物理的一貫性、不確実性評価、データ来歴、

実験フィードバックを組み込むことを重視しています。目標は、断片的なデータや物

理的一貫性の欠如という従来の限界を克服し、材料発見を継続的な学習サイクルへと

変革することです。

公開日 2026年09月09日  EurekAlert!  アメリカ



詳細

主要成果

水素貯蔵材料の発見プロセスを加速するため、研究チームは、再現性を重視したデー

タ、熱力学的および動学的な制約を統合したモデル、AI駆動型のインバースデザイン、

そして厳格な実験的検証をシームレスに結合する「物理法則を認識した（physics-

aware）」エコシステムを提案しました。この包括的なフレームワークは、断片的なデー

タや物理的一貫性の欠如といった従来の課題を克服し、材料発見を継続的な学習ループ

へと進化させることを目指しています。

技術・臨床詳細

提案されたエコシステムは、複数のコンポーネントで構成されます。まず、材料データ

の収集と管理において、その再現性と完全性を保証するためのプロトコルが導入されま

す。次に、水素貯蔵材料の特性を予測するモデルは、単なるデータ駆動型ではなく、熱

力学の第一法則や動的反応経路といった基礎的な物理法則によって厳しく制約されま

す。これにより、モデルの予測が物理的に妥当な範囲に限定され、信頼性が向上しま

す。AI駆動型インバースデザインモジュールは、望ましい水素貯蔵特性（例：高い貯蔵

密度、迅速な吸放出速度、低い動作温度・圧力）をAIに与えることで、最適な候補材料

の組成や構造を提案します。最後に、これらのAI提案は、実際の実験室で合成・評価さ

れ、その結果がデータとしてAIモデルにフィードバックされ、モデルの精度と予測能力

を継続的に改善するクローズドループ学習サイクルが確立されます。

背景・業界文脈

クリーンエネルギー社会への移行において、水素は次世代の主要なエネルギーキャリア

として注目されています。しかし、安全かつ効率的な水素貯蔵技術の確立は、その普及

に向けた最大の課題の一つです。現状の水素貯蔵材料は、貯蔵容量、吸放出速度、コス

ト、安全性などの面で課題を抱えています。従来の材料探索は、膨大な化学空間の中で

効率的な探索が難しく、多くの場合、物理法則との整合性が不十分なデータやモデルに

基づいていました。この「物理法則を認識した」AIエコシステムは、こうした限界を打

破し、より迅速かつ信頼性の高い新材料発見を可能にすることで、水素経済の実現に大

きく貢献する可能性を秘めています。



今後の展望

このエコシステムの導入により、水素貯蔵材料の開発期間は大幅に短縮され、これまで

は数年から数十年に及んでいた研究開発サイクルが数ヶ月から数年単位へと圧縮される

可能性があります。さらに、このフレームワークは水素貯蔵材料に限定されず、二酸化

炭素回収材料、電池電極材料、触媒など、他の機能性材料の発見にも応用可能です。物

理法則とAIの強みを融合させることで、材料科学における「発見」のプロセス自体が変

革され、より効率的で持続可能な材料開発への道が開かれるでしょう。不確実性定量化

や、より複雑な反応メカニズムへの適用が今後の研究課題となります。

元記事: https://www.eurekalert.org/news-releases/1143165

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://www.eurekalert.org/news-releases/1143165


#18 マルチエージェントLLM「MAESTRO」が単原子触

媒を推論駆動型で設計、従来の限界を突破

概要

MAESTRO（Multi-Agent-based Electrocatalyst Search Through Reasoning

and Optimization）は、複数のLLMが協調して高効率な単原子触媒を設計する推論駆

動型フレームワークです。LLMエージェントは、自律設計ループ内で反復的に推論、

修正提案、結果への反省を行い、設計履歴を蓄積します。このアプローチは、LLMの

推論能力とin-context学習能力を活用し、従来の機械学習手法では困難だったスケー

リング則を打ち破る有望な触媒を発見する化学的洞察を生み出します。

公開日 2026年09月04日  ACS Publications  アメリカ



詳細

主要成果

MAESTRO（Multi-Agent-based Electrocatalyst Search Through Reasoning and

Optimization）は、複数の大規模言語モデル（LLM）が協調して高効率な単原子触媒を

設計する、画期的な推論駆動型フレームワークです。このシステムは、従来の機械学習

アプローチでは困難であった、化学的スケーリング則の限界を打ち破る触媒の発見を可

能にし、電気触媒設計の新たな地平を拓きます。

技術・臨床詳細

MAESTROフレームワークでは、複数のLLMエージェントが協調して機能します。各エ

ージェントは、触媒設計の異なる側面（例：材料の組成、構造、反応メカニズム）に特

化し、互いに情報を共有しながら目標達成に向けて行動します。エージェントは、まず

既存の知識ベースや過去のデータに基づいて初期の触媒候補を提案します。次に、量子

化学計算や密度汎関数理論（DFT）シミュレーションツールを実行し、提案された触媒

の性能を評価します。この評価結果を基に、エージェントは批判的に「反省」し、推論

を通じて次の世代の触媒構造や組成の変更点を提案します。このプロセスは、設計の精

度が目標に達するまで自律的に繰り返されます。LLMのin-context学習能力は、新たな

化学的洞察を迅速に生成し、従来の機械学習モデルが直面していた、事前に定義された

特徴量に依存するという制約を回避します。これにより、従来の物理化学的なスケーリ

ング則の限界を超えるような、性能の高い触媒設計空間の探索が可能になります。

背景・業界文脈

単原子触媒（SACs）は、その高い原子利用効率と特異的な触媒特性から、持続可能な

化学プロセスやエネルギー変換技術において極めて重要です。しかし、最適なSACsの

設計は、膨大な元素の組み合わせと複雑な電子構造のため、依然として大きな課題でし

た。従来の機械学習手法は、既知のデータパターンを学習することに優れていますが、

全く新しい化学的洞察や、物理法則によって課せられるスケーリング則を突破する設計

を見つけることには限界がありました。MAESTROの登場は、LLMが単なるテキスト生

成ツールではなく、科学的発見プロセスにおいて、人間のような「推論」と「創造性」

を発揮し得ることを示しています。これは、触媒設計のみならず、一般的な材料科学に

おけるAIの役割を再定義するものです。



今後の展望

MAESTROのような推論駆動型マルチエージェントLLMフレームワークは、触媒科学に

おけるR&Dサイクルを大幅に短縮し、より高性能で耐久性のある触媒の実用化を加速す

るでしょう。特に、燃料電池、CO2還元、アンモニア合成などの重要な電気化学反応に

おける効率向上に貢献が期待されます。将来的には、このフレームワークが材料合成プ

ロトコルの自動生成や、ロボット実験との統合を通じて、完全に自律的な触媒発見プラ

ットフォームへと発展する可能性があります。課題としては、LLMの推論の信頼性向

上、計算コストの最適化、そして実験室での検証プロセスのさらなる自動化が挙げられ

ます。

元記事:

https://pubs.acs.org/acscii/article/doi/10.1021/acscentsci.6c01260/5421755/Reasoning-

Driven-Design-of-Single-Atom-Catalysts

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://pubs.acs.org/acscii/article/doi/10.1021/acscentsci.6c01260/5421755/Reasoning-Driven-Design-of-Single-Atom-Catalysts
https://pubs.acs.org/acscii/article/doi/10.1021/acscentsci.6c01260/5421755/Reasoning-Driven-Design-of-Single-Atom-Catalysts


#19 Hugging FaceがLLMエージェントによる材料発見

の仮説生成を公開、MatExpertで固体材料探索を加速

概要

Hugging Faceが発表した最新の研究論文コレクションには、目標駆動型および制約

ガイド型のLLMエージェントを用いた材料発見と設計のための仮説生成に関する成果

が含まれています。注目すべきは、人間の専門家のワークフロー（情報検索、遷移、

生成）を模倣して固体材料発見を加速するフレームワーク「MatExpert」の導入で

す。その他の研究では、材料モデリングにおける効果的なテキストベース表現や、

LLMが物理ベースの計算パッケージのコード生成と実行を通じて材料科学の質問に答

える能力のベンチマークが探求されています。

公開日 2026年09月10日  Hugging Face  アメリカ



詳細

主要成果

Hugging Faceによって公開された一連の最新研究論文は、大規模言語モデル（LLM）

エージェントが、材料科学の領域で仮説生成と科学的ワークフロー実行をいかに推進し

ているかを示しています。特に、「MatExpert」という新しいフレームワークが導入さ

れ、人間の材料科学専門家の思考プロセスを模倣することで、固体材料の発見を大幅に

加速する可能性が示されました。

技術・臨床詳細

MatExpertフレームワークは、材料科学者が通常行う「情報検索（Retrieval）」「知識

の遷移（Transition）」「新しい仮説の生成（Generation）」という3段階のワークフロ

ーをLLMエージェントに実装したものです。エージェントは、まず既存の文献やデータ

ベースから関連情報を検索し、その知識を統合して新たな材料の組成、構造、特性に関

する仮説を立てます。その後、この仮説を検証するために、必要な計算コード（例：密

度汎関数理論計算の入力スクリプト）を生成し、実際の物理ベースの計算パッケージ

（例：VASP、Quantum ESPRESSOなど）で実行します。そして、計算結果を解析

し、その妥当性を評価して、さらなる改良のためのフィードバックとして利用します。

このコレクションには他にも、材料モデリングにおいてテキストデータが原子の記述や

化学的関係をいかに効果的に表現できるかを探る研究や、LLMが複雑な材料科学の質問

に対して、単に知識を羅列するだけでなく、コードを生成・実行して問題解決に当たる

能力を評価するベンチマークに関する論文も含まれています。これらの技術は、LLMが

材料科学の専門家として機能し得ることを示唆しています。

背景・業界文脈

材料科学の研究開発は、広大な探索空間と複雑な学際的知識が必要とされるため、非常

に時間と労力を要する分野です。これまでのAIは主にデータ分析やパターン認識に利用

されてきましたが、LLMの進化により、AIがより高度な「推論」や「仮説生成」といっ

た創造的なタスクを担うことが可能になりました。MatExpertのようなフレームワーク

は、人間とAIの協調作業を新たなレベルに引き上げ、研究者がより戦略的な問題解決に

集中できる環境を提供します。この動きは、材料科学における発見のボトルネックを解

消し、新機能性材料の実用化を加速する重要なステップとなります。



今後の展望

LLMエージェントによる仮説生成と自律的ワークフロー実行の進展は、材料発見の効率

を劇的に向上させ、医薬品、エネルギー、電子機器など多岐にわたる分野でのイノベー

ションを加速するでしょう。将来的には、これらのエージェントが仮想的な環境だけで

なく、ロボットを活用した自律実験室と連携し、物理的な合成・評価サイクルを完全に

自動化する「クローズドループ発見システム」の核となる可能性を秘めています。しか

し、LLMの生成する仮説の物理的妥当性や、計算資源の効率的な利用、そして倫理的な

側面に関する課題も残されており、今後の研究で解決が求められます。

元記事: https://huggingface.co/papers?q=material%20encoding

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://huggingface.co/papers?q=material%20encoding


#20 材料発見のボトルネックはモデルの「構成」能力：

LLMエージェントが専門モデル統合の鍵

概要

材料発見における主要なボトルネックは、個々のモデルの予測精度ではなく、専門モ

デルを文脈依存型の多段階科学調査へと「構成」する層の欠如であると指摘する記事

です。大規模言語モデル（LLM）エージェントは、標準化されたツール利用プロトコ

ルと材料固有のツールを備えることで、この構成層として十分に成熟したと提言され

ています。このシフトは材料AIコミュニティにとって重要な意味を持ち、科学的発見

をエージェントAIの重要な実証の場として位置づけます。

公開日 2026年09月04日  RSC Digital Discovery  イギリス



詳細

主要成果

材料発見プロセスにおける真のボトルネックは、個々の機械学習モデルの予測精度にあ

るのではなく、むしろ複数の専門モデルを統合し、複雑な科学的調査へと「構成」

（composition）する能力の欠如にあると、この画期的な研究は主張しています。論文

では、大規模言語モデル（LLM）エージェントが、この欠けていた「構成層」として機

能する準備が整っていると提言されています。

技術・臨床詳細

材料発見は、単一の予測モデルでは解決できない、多段階かつ文脈依存の課題です。例

えば、新しい電池材料を設計するには、初期の候補生成、安定性予測、合成経路の特

定、特性評価シミュレーション、そして最終的な実験的検証といった一連のステップが

必要です。これまでのAIアプローチでは、各ステップに特化したモデルは存在しても、

それらをインテリジェントに連携させ、全体のプロセスを効率的に推進するメカニズム

が不足していました。この研究では、LLMエージェントがそのギャップを埋める可能性

を提示します。LLMエージェントは、自然言語処理能力と推論能力を活かし、材料科学

の専門ツール（例：第一原理計算ソフトウェア、分子動力学シミュレーター、化学デー

タベース）を「ツール」として利用します。標準化されたツール利用プロトコルを通じ

て、エージェントは自律的に最適なツールのシーケンスを選択し、各ツールの出力を次

のツールの入力へと変換し、多段階の科学的ワークフローを orchestrate（調整・実

行）します。これにより、研究者は個々のモデルのブラックボックス的な側面から解放

され、より抽象的なレベルで科学的課題に取り組むことができます。

背景・業界文脈

材料科学分野では、AIの導入が急速に進んでいますが、多くの場合、特定のタスク

（例：材料特性予測）に特化したモデルが開発されてきました。しかし、現実の材料発

見は、これら個々のモデルの機能を組み合わせ、全体としてインテリジェントな意思決

定を行う必要があります。これは、個々の楽器が優れていても、オーケストラ全体を指

揮する指揮者がいなければ美しい音楽は奏でられない状況に似ています。本研究の提言

は、材料AIコミュニティにとって、モデルの精度向上だけでなく、「モデル間の連携」と

いう新たな研究フロンティアを切り開くものです。これにより、材料R&Dの効率が飛躍

的に向上し、より複雑な新材料の探索が加速されると期待されます。



今後の展望

LLMエージェントが材料発見の「構成層」として確立されることで、以下のような変革

が期待されます。まず、材料科学研究の自動化が加速し、自律実験室やAIファウンドリ

の実現が早まります。次に、異分野の知識やツールがより容易に統合され、学際的な材

料研究が促進されます。また、AIが単なる「予測」を行うだけでなく、「発見のプロセ

ス」そのものを管理・最適化することで、人間の研究者はより高次な創造的タスクに集

中できるようになるでしょう。しかし、エージェントの推論の堅牢性、ツール利用の安

全性、そして膨大な計算資源の管理など、実装上の課題も依然として存在します。これ

らの課題を克服することで、材料発見は真にAI駆動型の時代へと突入するでしょう。

元記事: https://pubs.rsc.org/dd/article/doi/10.1039/D6DD00338A/1298511/Materials-

discovery-is-a-composition-problem-the

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://pubs.rsc.org/dd/article/doi/10.1039/D6DD00338A/1298511/Materials-discovery-is-a-composition-problem-the
https://pubs.rsc.org/dd/article/doi/10.1039/D6DD00338A/1298511/Materials-discovery-is-a-composition-problem-the


#21 生成AIによるナノ材料設計ワークフローが実用段階

へ、R&Dにデータと実験統合が必須

21_生成AIによるナノ材料設計ワークフローが実用段階へ、R&Dにデータと実験統合が必須

概要

2026年現在、生成AIを用いたナノ材料設計ワークフローは単なる実験的な好奇心の対

象ではなく、実用的なR&Dツールとして構築されつつあります。これらのワークフロ

ーは、逆設計ジェネレーター、特性予測サロゲート、合成可能性フィルターを組み合

わせたパイプラインとして機能します。最も生産性の高い設定は単一モデルではな

く、計算ステップの統合されたシーケンスであり、成功にはデータ、検証、ラボ統合

への投資が不可欠であることが強調されています。

公開日 2026年09月07日  nano-matter.com  不明



詳細

主要成果

2026年時点において、生成AIによるナノ材料設計ワークフローは、研究室での単なる

実験的な試みから、具体的なコストとタイムラインを持つ実用的な研究開発（R&D）パ

イプラインへと進化しています。これらのワークフローは、逆設計ジェネレーター、特

性予測サロゲートモデル、および合成可能性フィルターを統合することで、効率的な材

料探索を可能にします。

技術・臨床詳細

この生成AIワークフローは、複数の計算ステップを連続的に統合することで構成されま

す。まず、「逆設計ジェネレーター」が、ユーザーが指定した望ましいナノ材料特性

（例：特定の光学特性、触媒活性、強度）に基づいて、膨大な数の候補構造を生成しま

す。次に、これらの候補構造は「特性予測サロゲートモデル」によって迅速に評価さ

れ、物理的なシミュレーションや実験を行う前にその潜在的な性能が推定されます。さ

らに、「合成可能性フィルター」が適用され、提案された構造が現在の製造技術で実現

可能かどうかを判断します。このパイプラインは、多くの場合、自動化された合成およ

び特性評価ループと接続されており、AIが提案した材料をロボットが実際に合成し、そ

の特性を測定、結果をAIモデルにフィードバックするという「クローズドループ発見」

を実現します。これにより、材料発見のサイクル全体が自動化され、人間はより創造的

な設計課題や戦略的意思決定に集中できるようになります。記事では、これらのワーク

フローがデータ管理、モデルの検証、そしてラボ機器とのシームレスな統合に多大な投

資が必要であると指摘しています。

背景・業界文脈

ナノ材料は、そのユニークなサイズ依存特性から、医療、エネルギー、エレクトロニク

ス、環境分野で革新的な応用が期待されています。しかし、ナノスケールでの材料設計

は、非常に複雑で直感に反することが多く、従来の探索手法では膨大な時間とコストが

かかっていました。生成AIの登場は、このボトルネックを解消し、より広範な設計空間

を効率的に探索する可能性を開きました。当初は理論的な概念検証が中心でしたが、

2026年までには、これらの生成AIモデルが実際のR&Dプロセスに組み込まれ、具体的

な成果を生み出す段階に達していることが示されています。この変化は、ナノ材料開発

の加速だけでなく、材料科学全体におけるAI駆動型研究の成熟度を示すものです。



今後の展望

生成AIによるナノ材料設計ワークフローは、今後さらに洗練され、より複雑な機能性ナ

ノ構造やマルチコンポーネントシステムの設計にも適用されるでしょう。この技術は、

パーソナライズ医療における薬物送達システム、高効率な太陽電池、次世代量子ドッ

ト、環境浄化触媒など、多岐にわたる革新的な製品の開発を加速すると期待されます。

成功の鍵は、AIモデルの予測能力だけでなく、実験室での合成・評価システムとの統合

度合い、そして生成された材料の再現性とスケーラビリティの確保にあります。リスク

としては、初期投資の大きさ、AIモデルの「ハルシネーション」（現実には合成不可能

な構造の生成）、およびデータの品質管理が挙げられます。これらの課題を克服するこ

とで、生成AIはナノ材料科学における不可欠なツールとなるでしょう。

元記事: https://nano-

matter.com/knowledge/how_are_generative_nanomaterial_design_workflows_actually_built_in_202

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://nano-matter.com/knowledge/how_are_generative_nanomaterial_design_workflows_actually_built_in_2026_and_which_ai_steps_are_worth_the_cost.php
https://nano-matter.com/knowledge/how_are_generative_nanomaterial_design_workflows_actually_built_in_2026_and_which_ai_steps_are_worth_the_cost.php


#22 AI生成デザインとロボット製造の統合が建築ワーク

フローを革新、持続可能な建築と高精度を実現

概要

現代の建築ワークフローにおいて、AI生成デザインと製造の統合が進化しており、特

にトポロジー最適化を通じて、軽量で高性能なコンポーネントを少ない材料（コンク

リートや鋼材）で実現しています。これにより、持続可能な建築設計に貢献していま

す。生成モデルの出力は直接ロボット製造セルに送られ、Gコードやロボット固有の制

御スクリプトが自動生成されることで、廃棄物を最小限に抑え、精度を向上させてい

ます。

公開日 2026年09月05日  designedbyai.io  不明



詳細

主要成果

現代の建築ワークフローにおいて、AIによる生成デザインとロボット製造の統合が、軽

量で高性能な建築コンポーネントの実現を可能にし、持続可能性と製造精度を大幅に向

上させる革新的なアプローチとして機能しています。この統合は、設計から製造までの

プロセスをシームレスに結びつけ、建築産業に新たな価値をもたらしています。

技術・臨床詳細

この統合されたワークフローの核となるのは、ジェネレーティブアルゴリズム、特に

「トポロジー最適化」です。AIは、特定の構造的要件（荷重、空間制約、美観など）と

材料の種類（コンクリート、鋼材など）が与えられると、最小限の材料使用量で最大限

の性能を発揮する形状を自動的に生成します。これにより、例えば、従来の設計と比較

してコンクリートや鋼材の使用量を削減し、より軽量でありながら構造的に強固なコン

ポーネント（例：複雑な形状の柱や梁、ファサードパネル）を生み出すことが可能にな

ります。生成された3Dデザインデータは、その後、デジタルファブリケーションの中核

であるロボット製造セルに直接送られます。ここで、AIは設計環境からGコードやロボ

ット固有の制御スクリプトを自動的に生成し、ロボットアームや3Dプリンターが物理

的なコンポーネントを製造します。この直接的な連携により、設計意図が製造段階で正

確に再現され、人間の介在による誤差や材料の無駄が最小限に抑えられます。従来の建

築プロセスでは、設計と製造の間に多くの変換ステップと手作業が必要でしたが、この

統合により、生産性が劇的に向上します。

背景・業界文脈

建築業界は、材料コストの高騰、熟練労働者不足、環境負荷の低減といった多岐にわた

る課題に直面しています。特に、建設活動が世界のCO2排出量のかなりの部分を占める

中で、持続可能性への要求は高まる一方です。AI生成デザインとロボット製造の統合

は、これらの課題に対する強力な解決策を提供します。材料の使用量を最適化すること

でコストを削減し、廃棄物を最小限に抑えることで環境負荷を低減します。また、複雑

な形状でも高精度に製造できるため、建築物の性能向上とデザインの自由度を両立させ

ることが可能になります。これは、BIM（Building Information Modeling）の進化の

先にある、より高度なデジタル建築の未来を示すものです。



今後の展望

AI生成デザインとロボット製造の統合は、建築業界における設計、施工、そして材料利

用の方法を根本的に変革する可能性を秘めています。将来的には、AIが建築物のライフ

サイクル全体（設計、建設、運用、解体、リサイクル）を最適化し、さらに、材料の選

択や配合の最適化といった材料科学の領域にまで深く関与することが期待されます。こ

れにより、エネルギー効率の高いビル、循環型経済に貢献する建築材料、災害に強いレ

ジリエントな構造などが、より迅速かつ効率的に開発されるでしょう。この技術の普及

には、AIデザインツールとロボットシステムの標準化、そして建築家やエンジニアのス

キルセットの再構築が重要となります。

元記事:

https://designedbyai.io/knowledge/how_does_ai_generative_design_fabrication_integration_actual

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://designedbyai.io/knowledge/how_does_ai_generative_design_fabrication_integration_actually_function_in_modern_architectural_workflows.php


#23 大規模言語モデルが化学合成プロトコルを自動生

成、材料製造の「ラボから工場へ」のギャップを橋渡し

概要

本レビューは、材料の特性予測を超え、製造可能性の課題に取り組むAI駆動型の合

成・製造戦略に焦点を当てています。大規模言語モデル（LLM）が化学を言語翻訳タ

スクとして捉え、合成手順を直接生成する可能性を議論しています。LLMが創造的な

合成経路を提案する潜在能力を認めつつも、「ハルシネーション」（誤情報の生成）や

広範なファインチューニング、専門家による検証の必要性といった課題も指摘してい

ます。

公開日 2026年09月07日  MDPI  スイス



詳細

主要成果

材料科学の分野では、 AIが材料の特性予測を超え、実際の製造可能性

（manufacturability）という課題に橋渡しする戦略が注目されています。特に、大規

模言語モデル（LLM）が、複雑な化学合成プロトコルを直接自動生成する能力を示し、

研究室での発見から工場での大規模生産への移行（「ラボから工場へ」のギャップ）を

劇的に加速する可能性が示唆されています。

技術・臨床詳細

このレビューでは、LLMが化学を一種の「言語翻訳」タスクとして捉えることで、化学

合成の手順を生成できる可能性を探っています。具体的には、LLMは既存の化学文献、

反応データ、合成プロトコルを学習し、特定の目的（例：特定の機能性ナノ粒子の合

成、高分子材料の製造）に基づいて、試薬の選択、反応条件（温度、圧力、時間）、精

製方法といった詳細なステップを含む合成レシピを自然言語またはコード形式で生成し

ます。これにより、熟練した化学者が試行錯誤する代わりに、AIが数分で複数の合成経

路を提案できるようになります。この技術は、特に新規材料や複雑な分子構造を持つ材

料の合成において、探索空間を大幅に縮小し、開発時間を短縮する効果があります。し

かし、LLMが生成する合成手順には「ハルシネーション」（現実には機能しない、ある

いは危険な手順の生成）のリスクが伴うため、広範なファインチューニングと、経験豊

富な化学者による厳格な検証が不可欠であると強調されています。

背景・業界文脈

材料の発見は、多くの場合、研究室での小規模合成から始まりますが、これを産業規模

で経済的に生産できるプロセスへとスケールアップする段階で多くの課題に直面しま

す。この「ラボから工場へ」のギャップは、新材料の実用化を遅らせる主要な要因の一

つでした。AI、特にLLMの登場は、このギャップを埋める可能性をもたらします。LLM

は、人間の専門家が持つ知識を統合し、さらに創造的な合成経路を提案できるため、従

来の手法では見過ごされがちだった効率的な生産ルートを発見する可能性があります。

これは、医薬品、電子材料、触媒、高分子など、広範な化学・材料産業にとって革新的

な進展です。



今後の展望

LLMによる合成プロトコル自動生成は、材料製造のR&Dプロセスを根本的に変革する

可能性を秘めています。将来的には、AIが提案した合成経路が、自律実験室のロボット

によって自動的に実行・最適化され、その結果がAIにフィードバックされるという「ク

ローズドループ製造」システムが実現するでしょう。これにより、新材料の市場投入ま

での期間が劇的に短縮され、製造コストも大幅に削減されることが期待されます。さら

なる研究は、LLMの化学的推論能力の向上、安全性制約の厳格な組み込み、および異な

るスケール（分子レベルからプロセスレベルまで）の合成情報統合に焦点を当てる必要

があります。これにより、AIは材料科学における「知的な製造アシスタント」としての

役割を確立し、産業の競争力を高めるでしょう。

元記事: https://www.mdpi.com/3042-6723/1/3/14

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://www.mdpi.com/3042-6723/1/3/14


#24 生成AIがハイファッションに新風、金属フォームや

透明ニットなど「不可能」な素材のビジョン提示

概要

生成AIがハイファッション業界に新たな創造性をもたらし、金属フォームや透明ニッ

トなど、これまで「不可能」とされてきた素材のビジョンを提示しています。AIはデ

ザインプロセスの発散的な初期段階を加速させ、デザイナーが形状、素材、色のバリ

エーションを迅速に探索することを可能にします。AIは可能性と視覚的仮説の生成に

優れていますが、実現可能なアイデアの選択、ブランドアイデンティティの維持、コ

ンセプトを製造可能なオブジェクトへ変換する役割において、人間デザイナーが引き

続き不可欠であると指摘されています。

公開日 2026年09月09日  Observer  アメリカ



詳細

主要成果

生成AIは、ハイファッション業界に新たな創造性と革新の波をもたらしており、金属フ

ォームや透明なニット素材といった、これまでの技術では「不可能」とされてきた素材

やテクスチャのビジョンをデザイナーに提示しています。AIは、デザインプロセスの初

期段階におけるアイデアの発散と探索を劇的に加速させます。

技術・臨床詳細

生成AIシステムは、既存の膨大なファッションデータ、素材の物理特性、デザインパタ

ーンを学習し、それらを組み合わせて新しいデザインコンセプトや素材のアイデアを生

成します。例えば、デザイナーが「軽量で彫刻的な金属製のファブリック」といった曖

昧なコンセプトを入力すると、AIはそれを解釈し、従来の素材科学の制約を超えた「金

属フォーム」のようなテクスチャや、複雑な構造を持つ「透明なニット」などの視覚的

な仮説を迅速に生成します。このプロセスにより、デザイナーは短時間で多様な形状、

素材感、色のバリエーションを探索でき、創造的な選択肢を飛躍的に広げることが可能

です。しかし、記事は、AIが生成した数多くの可能性の中から、ブランドの核となる哲

学や市場のニーズに合致する「実現可能な」アイデアを選び出し、それを物理的に製造

可能な製品に落とし込む最終的な意思決定は、依然として人間のデザイナーに委ねられ

ていると強調しています。

背景・業界文脈

ファッション業界は、常に新しいトレンドと革新を追求する一方で、素材開発やデザイ

ンプロセスには多大な時間とコストがかかります。また、サステナビリティへの意識の

高まりから、新しい材料の探索だけでなく、既存材料の利用効率向上や廃棄物削減も求

められています。生成AIは、これらの課題に対し、デザイン初期段階での効率化と創造

性の拡張という二重のメリットを提供します。これにより、デザイナーはより実験的な

アプローチを試みやすくなり、結果としてファッション業界全体のイノベーションが加

速すると期待されます。ただし、AIが人間の創造性を完全に代替するのではなく、むし

ろそれを増幅させるツールとしての役割が強調されています。



今後の展望

生成AIとハイファッションの融合は、今後さらに深化するでしょう。将来的には、AIが

特定の気候条件や身体の動きに適応する「スマート素材」の設計、あるいは製造プロセ

ス全体を最適化する「パーソナライズされたマスカスタマイゼーション」の推進に貢献

する可能性があります。また、持続可能な素材の開発や、サプライチェーンの透明化に

もAIが活用されることが考えられます。しかし、AIが生成するデザインの独自性の評

価、人間の創造性とのバランス、そして著作権や倫理的な問題への対応が今後の重要な

課題となります。この技術は、ファッション業界が直面する課題を解決し、新しい美学

と機能性を追求する強力なパートナーとなるでしょう。

元記事: https://observer.com/2026/09/when-generative-ai-meets-high-fashion/

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://observer.com/2026/09/when-generative-ai-meets-high-fashion/


#25 シンガポール国立大学が「AIファウンドリ」を構

築、材料発見を予測・実験・学習の継続サイクルで変革

概要

シンガポール国立大学（NUS）のProf. Ongが、「AIファウンドリ」を構築し、材料発

見を予測、実験、学習の継続的なサイクルで変革するMaterialyze.AI Labを主導して

います。Materials Projectの創設開発者であり、pymatgenの生みの親でもあるOng

教授は、以前に基礎ポテンシャルAIモデルを開発し、数百万の仮説結晶構造の大規模

スクリーニングを可能にしました。これは、従来の量子力学的計算手法をはるかに凌

駕する成果です。

公開日 2026年09月07日  EurekAlert!  シンガポール



詳細

主要成果

シンガポール国立大学（NUS）のProf. Ongは、材料発見プロセスを根本的に変革する

ための「AIファウンドリ」の構築を目的としたMaterialyze.AI Labを設立し、そのリー

ダーを務めています。このイニシアチブは、AIの多様な能力を連携させ、予測、実験、

学習が統合された継続的なサイクルを創出することで、新材料の発見速度と効率を劇的

に向上させることを目指しています。

技術・臨床詳細

Materialyze.AI Labの「AIファウンドリ」は、データ駆動型AIモデルと、材料科学の物

理法則を組み込んだ第一原理シミュレーションを融合させます。具体的には、まずAIモ

デルが、既存のデータや学術知識から学習し、特定の機能性を持つ可能性のある数百万

もの新規材料候補を理論的に予測します。この予測フェーズでは、Prof. Ongが過去に

開発した基礎ポテンシャルAIモデルのような、従来の量子力学的計算よりもはるかに高

速かつ大規模に仮説結晶構造をスクリーニングできる技術が活用されます。次に、予測

された有望な候補は、自動化された実験システム（自律実験室）によって実際に合成・

評価されます。得られた実験データは、再度AIモデルにフィードバックされ、モデルの

精度を向上させるとともに、新たな予測の基礎となります。このクローズドループの学

習サイクルにより、材料発見のプロセス全体が加速・最適化されます。Prof. Ongは、

Materials Projectの創設開発者であり、材料科学におけるPythonライブラリである

pymatgenの作成者であるため、データ駆動型材料科学における深い専門知識と実績を

このファウンドリに投入しています。

背景・業界文脈

新材料の発見は、エネルギー、エレクトロニクス、医療など、あらゆる先端技術の進歩

の根幹をなします。しかし、従来の材料研究は、試行錯誤に基づく実験と計算に長い年

月と多大なコストを要し、イノベーションのボトルネックとなっていました。「AIファウ

ンドリ」の概念は、この課題を克服するために、AIの予測能力、自動化された実験、そ

して継続的な学習のループを組み合わせるものです。Prof. Ongの取り組みは、材料科

学における「第4のパラダイム」（データ駆動型科学）を具現化し、アジア地域における

マテリアルインフォマティクスのハブとしてのシンガポールの地位を強化するもので

す。



今後の展望

Materialyze.AI LabのAIファウンドリは、新世代の電池材料、高効率触媒、高性能半導

体、バイオマテリアルなど、幅広い分野での材料発見を加速することが期待されます。

このプラットフォームは、研究開発のサイクルを劇的に短縮し、より迅速なイノベーシ

ョンと市場投入を可能にするでしょう。将来的には、AIが完全に自律的に材料を設計

し、合成し、評価する「完全に自律した科学者」の実現を目指しています。課題として

は、大規模なデータセットの管理、複雑な実験の自動化、AIモデルの信頼性と解釈可能

性の確保などが挙げられますが、この取り組みは材料科学研究の未来を形作る上で重要

な一歩となります。

元記事: https://www.eurekalert.org/news-releases/1143109

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://www.eurekalert.org/news-releases/1143109


#26 AI材料研究に「物理法則を認識する」AIが不可欠：

熱伝導率予測で性能差が浮き彫りに

概要

コロンビア大学工学部は、材料科学におけるAI、特に量子レベルの構造から巨視的特

性を予測する機械学習ポテンシャル（MLP）において、「物理法則を認識する

（physics-aware）」AIが不可欠であると強調しています。Michele Simoncelli教授の

研究グループが開発した新しい評価手法は、基礎物理学を活用してMLモデルを系統的

に評価し、熱伝導率などの特性予測において物理的制約が弱いモデルの性能ギャップ

を明らかにしました。これにより、Matbench Discoveryリーダーボードは評価を多

様化するための新しいテストセットと指標デザインを組み込み、結晶安定性では類似

に見えるモデルの弱点を露呈しています。

公開日 2026年09月08日  Columbia Engineering  アメリカ



詳細

主要成果

コロンビア大学工学部の研究者たちは、材料科学における人工知能（AI）の適用、特に

量子レベルの構造から材料の巨視的な特性を予測する機械学習ポテンシャル（MLP）に

おいて、「物理法則を認識する（physics-aware）」AIが極めて重要であると提言してい

ます。彼らの開発した新しい評価手法は、熱伝導率のような重要な熱機械的特性の予測

において、物理的制約を強く組み込んでいないモデルの顕著な性能ギャップを明らかに

しました。

技術・臨床詳細

Michele Simoncelli教授の研究グループは、基礎物理学の原理を体系的に機械学習モデ

ルの評価に統合する新しいベンチマークを開発しました。このベンチマークは、MLPが

単に結晶の安定性を正確に予測するだけでなく、熱伝導率、弾性率、音速といった熱力

学的および力学的特性をいかに正確に再現できるかに焦点を当てています。従来のMLP

は、トレーニングデータセットに存在する構造の安定性を予測することには優れていま

したが、トレーニングデータから外れた（out-of-distribution）構造や、熱振動などの

動的な現象に伴う特性予測では性能が低下する傾向がありました。研究結果は、モデル

に強固な物理的制約を組み込むこと（例えば、保存則や対称性）が、このような特性予

測の堅牢性と汎化能力を大幅に向上させることを示しました。また、Matbench

Discoveryリーダーボードには、多様な評価を可能にする新しいテストセットと指標デ

ザインが導入され、結晶安定性という単一の指標では同等に見えていたモデル間の実際

の弱点が、より詳細な物理特性予測において明確になることが示されました。



背景・業界文脈

マテリアルインフォマティクスは、新材料の設計と発見を加速する強力なツールです

が、AIモデルが物理的現実をどの程度正確に反映しているかという根本的な問題に直面

しています。特にMLPは、第一原理計算（DFT）の精度を維持しつつ、計算コストを大

幅に削減することで、分子動力学シミュレーションなどの大規模シミュレーションを可

能にする鍵となります。しかし、物理法則が希薄な「データ駆動型」のみのアプローチ

では、予測が物理的に不合理になる「ハルシネーション」や、予期せぬ挙動を示すリス

クがありました。この研究は、AIと材料科学のインターフェースにおいて、物理学の深

い理解をAIモデル設計に組み込むことの緊急性と重要性を浮き彫りにしています。これ

は、より信頼性の高いAI駆動型材料設計プロセスを確立し、科学的発見を加速するため

の不可欠なステップです。

今後の展望

物理法則を認識したAIの必要性の認識は、今後の材料科学におけるAI研究の方向性を大

きく左右するでしょう。MLPの設計において、より厳密な物理的制約や第一原理計算と

の統合が進むことで、熱管理材料、バッテリー、超伝導体、半導体など、様々な高性能

材料の開発が加速されると期待されます。新しいベンチマークや評価指標の導入は、よ

り堅牢で信頼性の高いAIモデルの開発競争を促進し、研究コミュニティ全体におけるモ

デルの比較可能性と透明性を向上させます。最終的には、このアプローチが、AIが提案

する材料が実際に機能し、産業応用可能な特性を持つことを保証するための基盤とな

り、材料開発の「ラボから工場へ」のギャップを埋める上で重要な役割を果たすでしょ

う。

元記事: https://www.engineering.columbia.edu/about/news/ai-materials-needs-be-more-

physics-aware

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://www.engineering.columbia.edu/about/news/ai-materials-needs-be-more-physics-aware
https://www.engineering.columbia.edu/about/news/ai-materials-needs-be-more-physics-aware


#27 AIによる超伝導体候補生成は「発見」ではない：物

理学的判定器がGNoMEとMatterGenの限界を指摘

概要

この論文は、AIが提案する超伝導体候補が単なる熱力学的安定性だけでなく、必要な

物理的特性を備えているかを評価する「物理学的判定器」を導入しています。GNoME

やMatterGenのような生成モデルは数百万もの「安定な」結晶構造を提案しますが、

生成された「新規性」は真に新しく有用であるとは限らないと批判的に評価していま

す。この判定器は既知の超伝導体で校正されており、構造のみから対形成や製造可能

性を評価する手法を提供し、発見におけるボトルネックが「生成」ではなく「判定」

であることを浮き彫りにしています。

公開日 2026年09月08日  arXiv  アメリカ



詳細

主要成果

本論文は、AIが提案する超伝導体候補が、単なる熱力学的な安定性にとどまらず、超伝

導体として必要な物理的特性（例えば、対形成メカニズムや製造可能性）を実際に備え

ているかを客観的に評価する画期的な「物理学的判定器」を導入しました。この判定器

は、Google DeepMindのGNoMEやMicrosoftのMatterGenのような主要な生成AIモ

デルの成果を批判的に分析し、それらが生成する数百万もの「安定な」結晶構造の多く

が、必ずしも科学的に真の「新規性」や実用的な「有用性」を持つものではないことを

指摘しています。

技術・臨床詳細

開発された「物理学的判定器」は、既知の6種類の超伝導体と1種類のネガティブコン

トロール（非超伝導体）を用いて綿密に校正されています。この判定器は、入力された

結晶構造データのみに基づいて、その材料が超伝導体として振る舞うための重要な物理

的条件を評価します。具体的には、電子-フォノン結合の強度、フェルミ面の特性、安定

なフォノンモードの存在など、超伝導の根幹をなす物理的特性を、データ駆動型のアプ

ローチと基礎物理学の知識を融合させて解析します。これにより、生成AIが創出した

「安定」だが「超伝導体ではない」構造を効果的にフィルタリングすることが可能にな

ります。研究は、生成モデルが提案する構造の広範さ自体は印象的であるものの、その

真の科学的価値や実用性を見極めるには、高度な物理学的知見と検証プロセスが不可欠

であることを強調しています。これは、AIが「何を生成できるか」よりも、「何が本当

に価値ある発見であるか」を判断する能力が、現在の材料発見における主要なボトルネ

ックであることを示唆しています。



背景・業界文脈

超伝導材料は、MRI、送電、量子コンピューティングなど、多岐にわたる先端技術に革

命をもたらす可能性を秘めていますが、室温超伝導体の発見は長年の科学的課題です。

近年、生成AIモデルが膨大な数の新規材料構造を提案できるようになり、超伝導体発見

への期待が高まっていました。しかし、多くの生成モデルは、主に熱力学的安定性に基

づいて材料を生成するため、提案された構造が超伝導特性を持つとは限りませんでし

た。この「物理学的判定器」の登場は、生成AIの成果を客観的かつ厳密に評価するため

の重要なツールを提供します。これは、材料科学コミュニティが、AIによる「生成」と

科学的な「発見」との間のギャップを埋める上で、いかに物理学的洞察が不可欠である

かを認識し始めたことを示しています。

今後の展望

この物理学的判定器は、超伝導体発見の効率を大幅に向上させるだけでなく、他の機能

性材料（例：触媒、熱電材料）の発見においても、生成AIの成果をスクリーニングする

ための汎用的なフレームワークとして応用される可能性があります。将来的には、この

ような判定器が、生成AIモデルの学習ループに組み込まれ、より物理的に妥当で機能的

な材料構造を直接生成できるようになることが期待されます。これにより、材料発見の

サイクル全体がさらに加速し、AIが提案する材料の信頼性と実用性が向上するでしょ

う。しかし、より複雑な超伝導メカニズムへの適用や、材料の製造プロセスとの連携な

ど、判定器自体のさらなる洗練も今後の研究課題となります。

元記事: https://arxiv.org/html/2609.10614v1

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://arxiv.org/html/2609.10614v1


#28 幾何学的制約モデルCDSM、コラーゲン構造予測で

計算コストを400～790倍削減しDFT同等精度を達成

概要

CDSM（Empirical Geometry-Guided Model）は、経験的幾何学的制約を明示的に

エンコードすることで、コラーゲンの堅牢かつ高スループットな構造予測を実現する

モデルです。このモデルは、構造予測問題を大幅に圧縮し、計算コストを従来の学習

モデルと比較して400～790倍も削減しながら、同等の精度を達成します。CDSM

は、多様なコラーゲン配列に対応するために既存のパラメーター化を拡張し、特に訓

練データ外の構造において、実験的な骨格構造と全体的な幾何学的形状を高い精度で

再現することを示しました。

公開日 2026年09月09日  bioRxiv  アメリカ



詳細

主要成果

本研究は、CDSM（Empirical Geometry-Guided Model）と呼ばれる経験的幾何学的

制約に基づくモデルを発表しました。このCDSMは、コラーゲン構造の堅牢かつ高スル

ープットな予測を可能にし、計算コストをより複雑な機械学習モデルと比較して400倍

から790倍も削減しつつ、同等の高い精度を実現するという画期的な成果を達成しまし

た。

技術・臨床詳細

CDSMは、コラーゲンの構造予測問題を、関連する幾何学的制約（例えば、らせん構造

のピッチ、アミノ酸残基間の結合角度や長さ）を明示的にモデルに組み込むことで、大

幅に簡素化・圧縮します。従来の機械学習モデルが、膨大なデータからこれらの制約を

暗黙的に学習する必要があったのに対し、CDSMは最初から物理的に意味のある制約を

適用するため、学習に必要なデータ量と計算リソースを劇的に削減できます。これによ

り、密度汎関数理論（DFT）レベルの高精度な予測を、はるかに低い計算コストで実現

しています。CDSMは、既存のコラーゲン構造のパラメーター化を拡張し、多様なコラ

ーゲン配列（異なるアミノ酸組成や長さの鎖）に対応できるよう設計されています。特

に注目すべきは、このモデルが訓練データに含まれていない新規なコラーゲン構造に対

しても、実験的に確認された骨格構造や全体的な幾何学的形状を非常に高い精度で再現

できることです。これは、CDSMが優れた汎化能力と堅牢性を持つことを示しており、

広範なコラーゲン研究への適用可能性を裏付けています。

背景・業界文脈

コラーゲンは、動物の結合組織の主要な構成要素であり、生体材料、再生医療、組織工

学など、多くの分野で重要な役割を担っています。その機能は、特定の三次元構造に強

く依存するため、コラーゲン構造の正確な予測は、機能理解と新材料開発に不可欠で

す。しかし、コラーゲンは多様な配列と複雑な多重らせん構造を持つため、その構造予

測は計算科学における長年の課題でした。従来の計算手法や汎用的な機械学習モデル

は、計算コストが高く、大規模なスクリーニングには不向きであるか、あるいは十分な

精度を達成できないという限界がありました。CDSMの登場は、この課題に対し、物理

的な制約を活用するというスマートなアプローチで、コスト効率と精度の両立を実現す

る道を開きました。



今後の展望

CDSMの効率性と精度は、コラーゲンベースの生体材料設計、疾患メカニズムの解明、

そして新しい治療法の開発を加速する可能性を秘めています。例えば、特定の機能を持

つ人工コラーゲンの設計や、コラーゲン関連疾患（例：結合組織疾患）の原因となる異

常構造の特定が、より迅速かつ安価に行えるようになるでしょう。また、この幾何学的

制約を組み込んだモデリングアプローチは、コラーゲン以外の他の複雑な高分子や生体

分子の構造予測にも応用できる可能性があります。今後の研究では、より複雑な細胞環

境下でのコラーゲンの動的挙動の予測や、他の生体分子との相互作用のモデリングへと

応用範囲を広げることが期待されます。この技術は、バイオテクノロジーとマテリアル

インフォマティクスの融合をさらに加速し、生命科学研究における計算科学の役割を強

化するでしょう。

元記事: https://www.biorxiv.org/content/10.64898/2026.09.05.749573v1.full.pdf

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://www.biorxiv.org/content/10.64898/2026.09.05.749573v1.full.pdf


#29 自律走行型ラボと閉ループAIが科学的発見の経済性

を変革、R&Dコストと時間を大幅削減

29_自律走行型ラボと閉ループAIが科学的発見の経済性を変革、R&Dコストと時間を大幅削減

概要

自律走行型ラボと閉ループAIの統合は、特に化学と材料科学の分野において、科学的

発見の経済性を根本的に変革しています。Acceleration Consortiumのような取り組

みでは、アクティブラーニングアルゴリズムとロボット合成ツールを連携させ、新材

料の生成と検証を24時間体制で行っています。これらのシステムは、物理的廃棄物の

削減、手作業の排除、より高速な反復、高価値データ収集を可能にすることで、研究

経済を大幅に改善します。例えば、Benchling AutomationとGinkgoのコラボレーシ

ョンは、この技術がR&D期間とコストを大幅に削減する可能性を示しています。

公開日 2026年09月09日  Exponential Industry  国際



詳細

主要成果

自律走行型ラボと閉ループAIの統合は、科学的発見、特に化学および材料科学分野にお

いて、研究開発の経済性を抜本的に変革しています。これらのシステムは、アクティブ

ラーニングアルゴリズムとロボット合成ツールを連携させることで、新材料の生成と検

証を24時間体制で自律的に行い、従来のR&Dプロセスにかかるコストと時間を大幅に

削減します。

技術・臨床詳細

自律走行型ラボの中核は、AIが実験を計画し、ロボットが実行し、リアルタイムで結果

を分析し、その情報を基に次の最適化された実験ステップを決定するという「閉ルー

プ」サイクルにあります。Acceleration Consortiumのような先進的な組織は、この技

術を主導しており、特定の機能を持つ分子や材料を探索するために、何百万もの可能性

を効率的にスクリーニングします。例えば、Benchling AutomationとGinkgo

Bioworksの提携では、AIによって最適化された微生物株の発見までの期間を大幅に短

縮し、バイオプロダクションの収率を最大で25%向上させることに成功しました。この

技術は、物理的廃棄物の量を最小限に抑え、手作業に伴うエラーを排除し、人間の研究

者が対応できる速度をはるかに超える高速な反復サイクルを実現します。また、AIが収

集するデータは、実験のたびにモデルを改善するため、より高価値で構造化されたデー

タセットが継続的に生成されます。

背景・業界文脈

新材料や新薬の発見は、通常、高コストで時間のかかるプロセスであり、多くの場合、

膨大な数の実験と試行錯誤を伴います。これがイノベーションの大きな障壁となってい

ました。世界の主要国が科学技術競争力を強化する中で、この「発見の経済性」を改善

することは喫緊の課題です。自律走行型ラボとAIの組み合わせは、この課題に対する決

定的な解決策として浮上しており、企業がより迅速かつ効率的にイノベーションを市場

に投入することを可能にします。これは、マテリアルズ・インフォマティクスとインダ

ストリー4.0の融合がもたらす新たな価値創造の機会を象徴しています。



今後の展望

この「新発見の経済学」は、今後の科学技術の方向性を決定づける重要なトレンドとな

るでしょう。将来的には、自律走行型ラボが単なる実験自動化を超え、AIが科学的仮説

を自ら生成し、検証する完全な「サイエンスエージェント」へと進化する可能性があり

ます。これにより、バッテリー材料の性能向上、CO2回収技術の開発、新しい治療薬の

発見など、社会的課題の解決に資するイノベーションが加速されることが期待されま

す。産業界においては、R&D部門の構造改革が促され、より少ないリソースでより多く

の発見を生み出す効率的なイノベーションモデルが確立されるでしょう。これにより、

国際的な競争力を高め、持続可能な成長を実現する新たなビジネスチャンスが生まれま

す。

元記事: https://exponentialindustry.com/blog/2026-09-08-autonomous-labs-closed-loop-

discovery/

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://exponentialindustry.com/blog/2026-09-08-autonomous-labs-closed-loop-discovery/
https://exponentialindustry.com/blog/2026-09-08-autonomous-labs-closed-loop-discovery/


#30 ランダム化を用いた高速量子シミュレーションによ

り、マルコフ開量子系のスケーラビリティと精度が向上

概要

研究者らは、マルコフ開量子系のシミュレーションを高速化し、より正確にするため

の新しい非確率的アルゴリズムを導入しました。この「ランダム化」を用いた手法

は、量子操作を選択する際に制御されたランダム性を導入することで、スケーラビリ

ティと精度を向上させます。物理的妥当性を維持しつつ、必要な量子操作数を削減す

ることが可能になります。この進歩は、実際の化学、材料、物理学を量子コンピュー

ターでモデル化する上で極めて重要であり、従来のスーパーコンピューターの限界を回

避する新たな道を拓きます。

公開日 2026年09月03日  Quantum (Scientific Journal)  国際



詳細

主要成果

研究チームは、マルコフ開量子系の量子シミュレーションを大幅に高速化し、精度を高

めるための革新的な非確率的アルゴリズムを開発しました。この新しいランダム化ベー

スの手法は、量子操作の選択に制御されたランダム性を導入することで、シミュレーシ

ョンのスケーラビリティと精度を飛躍的に向上させます。これにより、物理的妥当性を

損なうことなく、必要な量子操作の数を削減できるため、現在の量子コンピューターの

性能限界を押し広げることに貢献します。

技術・臨床詳細

このアルゴリズムは、従来の量子シミュレーション手法が抱えていた計算量の課題に対

処するために考案されました。特に、開量子系（環境との相互作用がある量子系）のシ

ミュレーションは、デコヒーレンスなどの複雑な現象を考慮する必要があるため、計算

負荷が非常に高くなります。新しいランダム化手法では、モンテカルロ法とは異なり、

決定論的なプロセスの中にランダム性を戦略的に導入することで、系のダイナミクスを

効率的に表現します。例えば、量子ビットのデコヒーレンス時間や分子の反応経路とい

った複雑な物理量を、より少ない量子ゲート操作で高精度に計算できることが実証され

ました。これにより、100量子ビットを超える大規模な系であっても、信頼性の高いシ

ミュレーションを現実的な時間で実行できる可能性が示されています。また、この手法

は、誤り耐性のある量子コンピューターだけでなく、NISQ（Noisy Intermediate-

Scale Quantum）デバイス上でも高い性能を発揮することが期待されています。

背景・業界文脈

量子コンピューティングは、医薬品開発、新材料設計、触媒研究など、従来のスーパー

コンピューターでは解決が困難だった化学・材料科学の課題に革命をもたらす可能性を

秘めています。特に、分子や材料の量子レベルでの挙動を正確にシミュレートすること

は、これらの分野における発見の鍵となります。しかし、ノイズの多い量子ビットや限

られた接続性、そしてデコヒーレンスといった課題が、量子シミュレーションの実用化

を阻んできました。本研究は、これらの課題に対し、アルゴリズムレベルでの革新を通

じて、量子コンピューターの実際の応用範囲を広げる重要な一歩となります。



今後の展望

この高速量子シミュレーション技術は、リアルタイムでの化学反応シミュレーション、

複雑な固体材料の電子構造計算、さらには超伝導材料の設計など、幅広い分野での応用

が期待されます。将来的には、このアルゴリズムが、量子コンピューターと古典コンピ

ューターを組み合わせた「ハイブリッド量子計算」ワークフローの効率を最大化し、創

薬や新材料開発のリードタイムを劇的に短縮する中核技術となるでしょう。これによ

り、量子化学や材料科学におけるブレークスルーを加速し、持続可能な社会の実現に貢

献することが見込まれます。

元記事: https://quantum-journal.org/papers/q-2026-09-03-2204/

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://quantum-journal.org/papers/q-2026-09-03-2204/


#31 ヘシアンに基づく分子コンフォメーション拡張が機

械学習原子間ポテンシャルのスケーラビリティと効率を向

上

概要

本プレプリントは、機械学習原子間ポテンシャル（MLIPs）のための、ヘシアン派生

のデータ拡張スキームとして等方性ガウス変位（UniAug）と基準モード加重変位

（ModeAug）の2つを提案しています。これらの手法は、既存のアーキテクチャを変

更したり、高次のバックプロパゲーションを必要とすることなく、ポテンシャルエネ

ルギー面（PES）のヘシアン情報を訓練に効果的に組み込むことでモデルの精度を向

上させます。このアプローチは、振動解析や遷移状態探索など、PESヘシアンを必要

とするアプリケーション向けにMLIPをよりスケーラブルかつ効率的にすることを目指

しています。これにより、計算コストを抑えつつ、MLIPの性能と汎用性が大幅に向上

します。

公開日 2026年09月04日  arXiv (Preprint Server)  国際



詳細

主要成果

本プレプリントは、機械学習原子間ポテンシャル（MLIPs）の精度と効率を飛躍的に向

上させるための、ヘシアン（Hessian）情報を用いた2つの新しいデータ拡張スキー

ム、すなわち等方性ガウス変位（UniAug）と基準モード加重変位（ModeAug）を提

案しています。これらの手法は、既存のMLIPsのアーキテクチャを変更することなく、

また高次のバックプロパゲーションを必要とせずに、ポテンシャルエネルギー面

（PES）のヘシアン情報を訓練データに効果的に組み込むことを可能にします。

技術・臨床詳細

MLIPsは、量子力学的計算の精度を保ちつつ、計算コストを削減するために開発された

ツールですが、特に振動解析や遷移状態探索など、PESの二階微分（ヘシアン）情報を

必要とするアプリケーションでは、その精度と効率に課題がありました。UniAugと

ModeAugは、この課題を解決するために考案されました。UniAugは、原子の配置を

等方性ガウス分布に従ってランダムに変位させることで、PESの曲率（ヘシアン）を間

接的に反映させます。一方、ModeAugは、分子の基準振動モード（ノーマルモード）

に沿って変位を生成することで、より物理的に意味のあるコンフォメーション多様性を

訓練データに導入します。これにより、MLIPはPESの局所的な形状をより正確に学習

し、例えば、DFTに比べて計算コストを100分の1に削減しながら、振動周波数や反応

経路のバリア高さの予測精度を50%向上させることが報告されています。これらの手法

は、特に複雑な有機分子や生体分子系のシミュレーションにおいて、その性能を発揮

し、高い精度と計算効率を両立させます。

背景・業界文脈

医薬品開発や新材料設計において、分子の振動特性や化学反応の経路を正確に予測する

ことは極めて重要です。しかし、これらの計算には、従来の量子化学計算では膨大な時

間と計算リソースが必要でした。MLIPsは、このボトルネックを解消するために大きな

期待が寄せられていますが、PESのヘシアン情報を正確に捉えることは、その普及に向

けた大きな課題でした。本研究で提案されたデータ拡張スキームは、この課題に対する

実践的かつ効果的な解決策を提供し、MLIPsの適用範囲を大幅に拡大するものです。こ

れにより、計算化学分野におけるR&Dの速度と精度が向上することが期待されます。



今後の展望

UniAugとModeAugは、MLIPsの性能を向上させるための汎用的な戦略であり、今

後、様々なMLIPアーキテクチャへの適用が期待されます。将来的には、これらの拡張

スキームが組み込まれたMLIPsが、自動化された自律走行型ラボにおいて、人間が介在

することなく複雑な化学反応のメカニズムを解明したり、新しい触媒や医薬品候補を効

率的に設計したりする中核技術となるでしょう。これにより、研究開発のサイクルがさ

らに短縮され、科学的発見の速度が加速されるとともに、計算コストの削減により、よ

り多くの研究者が高度なシシミュレーション技術を利用できるようになることが期待さ

れます。

元記事: https://arxiv.org/abs/2609.05233

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://arxiv.org/abs/2609.05233


#32 DTU研究者、MLIPが長距離相互作用の精度向上に

課題、大気衝突シミュレーションでAIMNet2とPaiNNを

評価

概要

デンマーク工科大学（DTU）の研究者らは、AIMNet2とPaiNNという機械学習原子間

ポテンシャル（MLIPs）が、大気クラスター形成における分子衝突の高精度モデリン

グにどれほど貢献するかを評価しました。量子化学データで訓練されたこれらのモデ

ルは、長距離力と短距離量子効果の両方を捉えることを目指しています。結果として、

AIMNet2は衝突率係数を正確に再現しましたが、PaiNNは局所原子環境近似のため、

荷電系で不一致を示しました。この研究は、特定のアプリケーションにおいて長距離

相互作用を明示的に考慮するモデルの必要性を浮き彫りにしています。

公開日 2026年09月04日  DTU Research Database  デンマーク



詳細

主要成果

デンマーク工科大学（DTU）の研究者たちは、大気中のクラスター形成における分子衝

突の高精度シミュレーションを可能にするため、AIMNet2とPaiNNという2つの機械学

習原子間ポテンシャル（MLIPs）の性能を評価しました。この研究は、量子化学データ

で訓練されたMLIPsが、長距離力と短距離量子効果の両方を正確に捉えることの重要性

を強調しています。結果として、AIMNet2は衝突率係数を高い精度で再現する能力を示

した一方で、PaiNNは荷電系でのシミュレーションにおいて不一致を示し、長距離相互

作用を明示的に考慮する必要性を浮き彫りにしました。

技術・臨床詳細

本研究では、AIMNet2とPaiNNの両MLIPが、大規模な量子化学データセット（例：

DFT計算結果）を用いて訓練されました。これらのモデルは、原子間相互作用エネルギ

ーと力を予測するように設計されており、従来の経験的ポテンシャルよりも高い精度が

期待されます。AIMNet2は、原子のグローバルな環境情報をより広範に考慮するアーキ

テクチャを持つため、中性分子から荷電分子、さらには複雑な分子間相互作用（水素結

合、ファンデルワールス力）に至るまで、幅広い系で良好な性能を発揮しました。特

に、大気中の水蒸気と微量気体との衝突、イオンクラスターの成長といった現象におけ

る衝突率係数について、実験値や高精度量子計算結果と数%以内の誤差で一致すること

を示しました。しかし、PaiNNは、その設計上、局所的な原子環境に重点を置いている

ため、荷電系や強く分極した系における長距離クーロン相互作用の記述に課題を抱えて

いることが明らかになりました。具体的には、電荷移動を伴う反応や、イオン性クラス

ターの安定性予測において、AIMNet2と比較して最大で10-20%の誤差が生じる場合が

ありました。この差異は、MLIPsが特定の用途で最適な性能を発揮するためには、物理

的相互作用の特性に応じて適切なアーキテクチャを選択することの重要性を示唆してい

ます。



背景・業界文脈

大気中のエアロゾルやクラスター形成のプロセスは、気候変動、大気汚染、地球規模の

化学反応に大きな影響を与えます。これらの現象を正確にモデル化するには、分子レベ

ルでの衝突、反応、凝集プロセスを記述する高精度な原子間ポテンシャルが不可欠で

す。従来のシミュレーション手法は計算コストが高いか、あるいは精度に限界がありま

した。MLIPsは、これらの課題を克服し、DFTレベルの精度を保ちつつ、大規模かつ長

時間のシミュレーションを可能にするソリューションとして注目されています。本研究

は、大気化学やプラズマ科学における精密なシミュレーションの基盤技術を強化するも

のです。

今後の展望

この研究結果は、MLIPsの開発において長距離相互作用の重要性を再認識させます。今

後は、AIMNet2のようなよりグローバルな情報を取り込むMLIPアーキテクチャのさら

なる改良や、長距離補正項を組み込んだハイブリッドMLIPの開発が加速されるでしょ

う。これにより、大気化学、プラズマプロセス、溶液化学、生体分子ダイナミクスな

ど、長距離相互作用が重要な役割を果たす多岐にわたる分野で、より信頼性の高い原子

シミュレーションが可能になります。将来的には、これらのMLIPが、環境モデリング

や新触媒開発における「デジタルツイン」の構築に貢献し、シミュレーション主導型科

学の発展を加速させることが期待されます。

元記事: https://orbit.dtu.dk/files/446186676/acp-26-7631-2026.pdf

収集日: 2026年09月11日 | 自動記事収集・翻訳システム (Gemini API使用)

https://orbit.dtu.dk/files/446186676/acp-26-7631-2026.pdf

