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【はじめに】 

現代のコンピュータの計算能力の目覚まし

い進歩により、近年、人工知能は車の自動運転

や画像認識及び画像作成、自然言語処理など多

くの分野で注目を浴びている。深層学習はその

発展を支える技術の一つである。 

本研究では量子細線に電流を流したときの

データをもとに深層学習を用いて不純物の位

置の特定に取り組んだ。量子細線モデル 10000

個の電流データをニューラルネットワークで

学習させ不純物の位置を分類させ、その時の精

度について議論を行う。特に、学習途中で分類

の結果を図示することで精度と学習過程を可

視化する。 

【量子細線モデル】 

使用した量子細線モデルの模式図をFig. 1に

示した。量子細線（青色の格子点）の一箇所に

他の場所とは異なる不純物を置く。ナノメート

ルサイズの半導体構造中に不純物が含まれる

とき、量子細線の電流特性は半導体中の不純物

の場所に依存する。電流特性と不純物の位置を

紐づけたデータセットを作成した。このとき不

純物の位置を Fig. 2のように 1-4のカテゴリー

に分類して、これを学習させることで電流特性

データに対する分類問題を考える。 

【機械学習モデル】 

学習を行う前の前処理として、電流データに

対して正規化を行った。機械学習モデルは全結

合ニューラルネットワークで、三層構造である。

入力層のノード数は、量子細線の電流特性のデ

ータのサイズに合わせて 100 である。中間層の

ノード数は 20 で活性化関数は sigmoid 関数で

ある。出力層はノード数が 4 個で活性化関数は

ソフトマックス関数である。オプティマイザは

確率的勾配降下法で学習を行った。 

【シミュレーション解析】 

電流データを正規化し、上記の機械学習モデ

ルで学習させ、不純物の位置を分類した。Fig. 

3 にエポック数と学習精度及びテスト精度の

関係を示した。精度は 0~100 エポックにかけて

急激に増加し、いずれも 90%以上となった。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 1.  Quantum Wire Model 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 2.  Position Classification 

Fig. 3.  Training accuracy and Test accuracy (1-4) 

【まとめ】 

カテゴリー分けした量子細線モデルに対し

正規化した電流データをニューラルネットワ

ークに学習させることで量子細線内部の不純

物の位置を 90%以上の精度で分類することが

できた。 
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