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This paper describes attempts to explore efficient Fe-based electrocatalysts in cyberspaces for 

producing oxalate ions through electrocatalytic CO2 reduction using an organic solvent. One of the 

strategies is to adjust the charges of Fe atoms included in the Fe-based electrocatalysts. This is 

because of both the rate-determining step that is generation of CO2•− and linear free-energy 

relationships. In this study, machine-learning-models to propose the candidates of Fe-based 

electrocatalysts being effective for the CO2 reduction were developed using the information stored 

in AFLOW of an open database about first principles calculations of inorganic materials.  

 

要旨 

有機溶媒中における CO2 の電解還元によってシュウ

酸イオンを効率的に生成する Fe 系電極触媒をサイ

バー空間で探索することを試みた。本反応の律速段

階は、CO2の一電子還元生成物（CO2•−）の生成である

と考えられているため、線形自由エネルギー関係か

ら、活性点を構成するFe原子に正電荷を持たせる合

金化が、高活性なFe系電極触媒の探索指針として有

望であると考えた。本研究では、無機化合物の第一

原理計算結果が網羅的に収録されているオープンデ

ータベースである AFLOWを活用し、CO2還元用 Fe系

合金電極触媒の設計を効率的に行える機械学習モデ

ル（AI）の構築を行なった。 

 

１. まえがき 

再生可能エネルギー由来の電力を用いた二酸化炭素

の電気化学的還元は、二酸化炭素を原料として一酸

化炭素やメタンなどの有用化合物を生成できるため、

持続可能な社会を達成するための技術として注目さ

れている 1-6。本反応では、上記の気相生成物の他に、

液相生成物としてメタノールやシュウ酸 7-9を得るこ

とができる。中でもシュウ酸は、製薬、 農薬、 化

学産業などで、その原料に用いられている。現在、

シュウ酸は主に化石資源であるナフサや石炭から、

プロピレンとエチレングリコールや一酸化炭素を経

由して生産されている 10-11。 他方、シュウ酸は将来

的に、メタノールやエチレングリコールの原料とな

ることが期待されている 12。これらの生産量は 2015

年時点で、メタノールが年間約 7000 万トン、 エチ

レングリコールが年間約2500万トンであり、その市

場規模は大きい 13。特に、エチレングリコールはポ

リエチレンの原料として広く利用されており、今後

も長期的な需要があると考えられる。 

CO2 の電解還元によるシュウ酸イオン生成に高活

性な電極触媒の探索に関する先行研究において、Fe

電極が有機溶媒系における当該電極反応に活性であ

ることが報告されている 8（図 1）。ここで、図 2 に

示す線形自由エネルギー関係による考察により、電

極を構成する Fe 原子に正電荷を持たせた Fe𝛿+が生

じることで、シュウ酸イオン（(COO)22−）生成の律速

段階である CO2•−生成の活性化エネルギーEa1が Ea2へ

と減少するとこが期待される。これはシュウ酸イオ

ン生成の反応速度が増加することを意味しており、

Fe𝛿+を含む電極触媒の設計とその電子状態の定量的

 
図1 本研究の目的の電極反応の概要 

 
図 2 本研究で目的とする反応に関する線形自由エネ

ルギー関係によるエネルギーダイアグラム 
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評価が重要であるといえる。 

Feの電子状態を設計する手法の一つに、Fe金属と

その他の元素の金属を混ぜ合わせる合金化がある

14-16。合金中の金属元素の電子密度は、多くの場合、

電気陰性度の差に応じて変化する。例えば、FeとPt

を例にすると、それぞれのポーリングの電気陰性度

は、1.83と2.28であり、Feの電子がPtへと移動す

ることで、Fe𝛿+と Pt𝛿−が生じる。しかし、その電子

移動を定量的かつ網羅的に実験で検討することは、

多くのFe系合金サンプルを調製するだけでなく、適

切な分光学的手法によって電子状態の実測を必要と

するため、容易ではない。一方で、理論計算に基づ

く定量的な電子状態の評価指針の一つに Bader 電荷

がある。Bader 電荷とは、単体の電子密度を 0 とし

た時のその増減度合いを表したものであり、NaClの

場合、Na+では+0.9、Cl-では-0.9となる。最近では、

無機化合物に関する第一原理計算の結果が網羅的に

収録されたデータベースが公開されており、その一

つであるAFLOWには、約3000件のFe系合金のBader

電荷が収録されている。この膨大な Fe 系合金の

Bader 電荷の傾向を学習した機械学習モデル（AI）

を構築することで、非実験的に Fe系合金中の Fe原

子の Bader 電荷を予測することができ、ひいては、

CO2の電解還元に活性な Fe 系電極触媒を効率的に探

索できると考えられる。 

本研究では、AFLOWに収録されている約3000件の

Fe 系合金に含まれる Fe 原子の Bader 電荷の傾向を

学習した機械学習モデル（AI）を構築した。このモ

デルが予測した Bader 電荷の傾向と、実験的に測定

したFe系合金のFeのK殻X線吸収端近傍構造（XANES）

の強度とを比較することで、AIの予測性能の妥当性

を考察した。さらに、このAIが予測したBader電荷

を用いたベイズ最適化アルゴリズムを構築し、Fe系

合金のシュウ酸イオン生成に関する電極触媒性能の

実験的最適化における有用性を考察した。これらの

実施スキームのまとめが図 3 である。このように本

研究は、触媒化学の理論、それに関連する膨大な理

論計算データ、機械学習的手法、および実際の実験

で得られるデータの全てを統合することで、CO2の電

解還元に活性な Fe 系電極触媒を効率的に探索でき

るスキームを提案するものである。 

 

２. 実施方法 

２．１ Fe 系合金中の Fe 原子の Bader 電荷を予測

する機械学習モデルの構築 

無機化合物の第一原理計算結果に関するデータベー

スであるAFLOWからFe系合金（遷移金属または典型

元素の金属との合金）の Bader 電荷を得た。その合

計は 3317件であり、そのうち 227件が Feともう一

つの元素との合金（二元系）であり、残りが三元系

またはそれ以上の元素を含むFe系合金である。本研

究では、二元系合金以外を多元系合金と表記する。

これら合金の組成に関する記述子として Xenonpy を

用いた。Xenonpy とは、無機材料の組成式から記述

子を作成するためのPythonライブラリである。これ

を用いて、組成に含まれる元素が持つ物性の平均や

 

図3 本研究で提案するサイバー・フィジカルループとそれの達成に必要な課題 
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最大値などを計算することで、Bader 電荷を予測す

る機械学習モデルの構築に必要な記述子を得た。

Bader 電荷を予測するための機械学習モデルには、

サポートベクター回帰を用いた。サポートベクター

回帰とは、L2正則化と閾値より大きい誤差の絶対値

を足し上げたものの線型結合を損失関数として使用

した線形回帰手法のことで、カーネルトリックによ

り少ない計算量で多くの非線形項を考慮した回帰を

行うことができる回帰モデルである。 

 

２.２ Fe系合金のFe K殻XANESの測定 

測定サンプルとして、シリカゲル担持Fe系合金を調

製した。シリカゲルには、CARiATC-G6（富士シリシ

ア）を用いた。含浸法には、ポアフィリング法を用

いた。SiO2 上に担持した各種金属塩を水素還元

(800ºC)することで、シリカゲル担持 Fe 系合金を調

製した。SiO2 上の金属担持量は、SiO2 担体に対して

Fe の担持量が 3 wt%になるように調製した。また、

合金化させる元素 M（M = Pt or Pd）の原料は、目

的組成の化学量論比(Pt3Fe なら、Pt/Fe = 3)になる

ように担持した。これによって得た各種粉末サンプ

ルをメノウ乳鉢で十分に粉砕後、ペレット化した。

その後、H2気流下 400ºC で還元し、大気に触れない

ように、 グローブボックス中で脱酸素剤と共にポリ

バックに封入した。このようにして調整したサンプ

ルを、ポリバッグ中に保存したまま、Fe K殻X線吸

収端近傍構造（XANES）測定を、SPring-8 の BL01B1

ビームラインにて、室温における透過法を用いて実

施した。 

 

２.３ Fe系合金の電極触媒性能の評価 

Fe系合金電極触媒は含浸法により調製した。担体に

はケッチェンブラック（KB）（ライオン・スペシャリ

ティ・ケミカルズ）を用いた。得られた KB 担持 Fe

系合金粉末を用いて、触媒インクを調製した。触媒

インクは、100 𝜇Lのナフィオンと1800 𝜇Lのエタノ

ールを混合することで作製した。1 cm×1.5 cmの大

きさに切り出したカーボンペーパーに触媒インクを

塗布した（KB 重量あたり 1.4 mg/cm2）。その後、空

気乾燥させ、140ºC、1 min、4 MPa の条件にて、ホ

ットプレスした。このようにして得た電極にリード

線を取り付け、触媒部分以外を絶縁樹脂で被覆した。

電極触媒反応は、3 電極式 H 型ガラスセルを用いて

行なった。隔膜にはNafion膜、電解質には0.1 mol/L

の過塩素酸テトラエチルアンモニウム、溶媒には40 

mLの炭酸プロピレン（電池分析用グレード）を用い

た。なお、電子供与剤として 1 mL の 2-プロパノー

ル（超脱水グレード）を添加した。大気圧の二酸化

炭素を 30 mL/min の流量で電解液に供給した。印加

電位は−1.7 V vs. Ag/AgCl(飽和KCl水溶液)とした。

電位の制御には、ポテンショスタット（北斗電工、

HSV-110）を用いた。電解時間は1 hとした。生成物

の定量には、ガスクロマトグラフ(熱伝導度検出器ま

たは水素炎イオン化検出器)と高速液体クロマトグ

ラフ(HPLC ; 吸光度検出器)を用いた。HPLC のカラ

ムにはアジレント・テクノロジー株式会社のイオン

排除カラム Hi-Plex H を使用した。移動層は 0.01 

mol/L のリン酸水溶液、流速は 0.5 mL/min、カラム

温度は 60ºC、吸光度検出器の波長は 210 nm とし、

当該分析を行なった。 

 

３. 結果と考察 

３.１ Fe系合金中のFe原子のBader電荷を予測す

る機械学習モデルの構築 

Fe 系合金の構成元素と、その合金中の Fe 原子の

Bader 電荷の予測に関する精度との関係を考察する

ために、2 つのデータセットを準備し、機械学習モ

デル（AI）を構築した。まず、データセットの 1 つ

目は、訓練データとして 161件の二元系合金を用い、

評価データとして、上記の 161件を含まない 413件

（二元系が66件、多元系が 347件）を用いた。図 4

は、このようにして準備したデータセットを用いた

際の AI の性能を評価した結果である。図 4(a)が訓

練データに関する予測精度を示している。横軸がデ

ータベースに収録されたBader電荷の値、縦軸がAI

によって予測された Bader 電荷の値である。すなわ

ち、予測精度が100%である場合、各プロットは傾き

が 1 の直線上に位置する。訓練データに関する予測

精度を評価する指標として、決定係数(R2)、 平均絶

対値誤差（MAE）、二乗平均平方根誤差（RMSE）を、

それぞれ以下の式を用いて算出した。 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖 − �̂�𝑖)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − �̅�)2𝑛
𝑖=1
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1

𝑛
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𝑛

𝑖=1

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − �̂�𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

 

なお、�̂�𝑖は任意の yの予測値、�̅�は yの平均を示す。

これらによって算出されたR2、MAEおよびRMSEはそ

れぞれ、0.95、0.17 および 0.09 であった。次に、

この AI を用いて評価データの予測を行なった（図

4(b)）。R2、MAEおよびRMSEはそれぞれ、-0.16、0.32

および0.26となった。R2が負の値になっていること

や、その予測された値を用いた各プロットが、傾き

が 1 の直線から離れている事から、予測精度が低い

ことが伺える。 

同様の検討を別のデータセットを用いて行なった。

具体的には、訓練データとして2906件（二元系は前

述の161件と同じであり、2745件の多元系を追加し

た）を用い、評価データには前述と同じ 413 件を用

いた。図 5は、このようにして準備したデータセッ

トを用いた際の AI の性能を評価した結果である。 

図 5 について、(a)が訓練データの予測結果であり、 

(b)が評価データの予測結果である。訓練データの

R2、MAEおよびRMSEはそれぞれ、0.97、0.15および

0.11となり、評価データのR2、MAEおよびRMSEはそ

れぞれ 0.83、0.12および 0.08となった。このよう

に、多量の多元系のデータを追加することで、Bader

電荷の予測精度が大きく改善することがわかった。

これは、訓練データの数が増えたことに加え、さま

ざまな種類のデータの傾向を網羅的に学習できた影

響であると推察される。 

3317件のデータを、二元系および多元系のそれに

よらず無作為に分割し、図 4および 5と同様の検討

を行なった。この時の訓練データは 2654 件であり、

評価データは663件である。この分割を 5回行い、5

つのデータセットを準備した。図 6には、その 5つ

の検討のうちの 1 つを示している。訓練データと評

価データの両者の予測精度は、それぞれの R2、MAE

およびRMSEの値から、図5と同等か、それ以上であ

ることがわかった。5 つに分割したデータを用いて

得られたR2、MAEおよび RMSEの平均は表 1の通りで

あり、本研究で構築した AIが高い精度で Fe系合金

中のFe原子のBader電荷を予測できることが示され

た。 

 
図4 二元系を訓練データに用いた場合の予測精度 

 
図 5 二元系と多元系の両者を訓練データに用いた場

合の予測精度 

 

図 6 二元系と多元系の両者から無作為に訓練データ

を選んだ場合の予測精度 

表1 図6と同様の検討を5回繰り返した際の各評価指

標の平均値 

指標 訓練 評価 

決定係数 0.97 0.95 

RMSE 0.14 0.18 

MAE 0.09 0.12 
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３.２ AIが予測したFe系合金中のFe原子のBader

電荷とFe K殻XANESとの比較 

３.１で構築した AIによって予測された Bader電荷

の傾向が、実在する Fe系合金中の Fe原子の電子密

度と合金組成との関係を再現しているかを確認する

ために、その予測値とFe K殻XANES強度との比較を

行なった。XANES強度は、X線吸収原子の電子密度に

依存する。一般に、X 線吸収原子の電子密度の低下

に伴って、XANES強度は増加する。図 7には、Fe-Pt

および Fe-Pd合金に関する Bader電荷の予測値と、

Fe K 殻 XANES 強度の実測値との関係を示している。

ここで、Fe、Pt および Pd のポーリングの電気陰性

度は、それぞれ 1.83、2.28および 2.20であること

から、第二金属（PtまたはPd）の含有率の増加に伴

って、Feの電子密度が低下するため、FeのK殻XANES

強度が増加することが予想される。Fe-Pt および

Fe-PdのどちらのFe K殻XANES強度においても、こ

の傾向に矛盾しないことがわかった。また、Fe-Pt

およびFe-Pdについて、第二金属の含有率とFe K殻

XANES 強度との関係性について、スピアマンの順位

相関係数を計算したところ、どちらも1.0となった。

スピアマンの順位相関係数は単調な傾向が強いほど

絶対値が 1 に近くなる指標であるため、Fe-Pt およ

びFe-Pdにおいて、第二金属（PtまたはPd）の含有

率の増加に伴ってFe K殻XANES強度が単調に増加す

る関係性が示された。特に興味深い点は、学習に用

いたデータセットには含まれていない Fe0.9Pt0.1、

Fe0.63Pt0.37および Fe0.9Pd0.1について、AI によって予

測されたBader電荷の増加傾向と、Fe K殻XANES強

度の増加傾向が一致している点である。本研究のデ

ータセットに用いた Bader 電荷は、第一原理計算に

よって算出されている。そのため、非化学量論の組

成に関する Bader 電荷を算出するには、大きなスー

パーセルが必要であり、さらにそのセル中の原子配

置の組み合わせを網羅的に検討する必要が生じる。

これは、膨大な計算時間が必要であることを意味す

るため、その実施は現実的ではない。これに対して、

本研究で構築したAIは、先のスピアマンの順位相関

係数の値から示されるように、非化学量論の Fe系合

金組成を含めた際のFeのBader電荷の傾向を予測で

きている。これは、Bader 電荷が触媒反応の律速段

階に関わる重要な因子であった場合、最適な Bader

電荷を有するFe系合金の組成を、非化学量論の合金

組成も含めた候補から提案できることを意味する。

なお、本検討において、その理屈から想定される最

も理想的な結果は、Fe、Fe-Pt および Fe-Pd の各プ

ロットが正の傾きをもった同一直線上に位置するこ

とである。しかし、本検討では、Fe-PtおよびFe-Pd

のプロットは同一直前上に位置していない。この要

因として、Fe-Pt および Fe-Pd に関するデータが少

ないことや、Fe-Pt および Fe-Pd の合金中の構成元

素の均一さに違いがある可能性がある。この点につ

いては、今後、詳細に検討してゆく予定である。 

 

３.３ Fe系合金中のFe原子のBader電荷の予測値

を用いたベイズ最適化による電極触媒の探

索 

表 2に示すように、Pt/Fe = 3、Ga/Fe = 3およびCo/Fe 

= 1.7 からなる電極触媒を調製した。これらを電極

触媒に用いた二酸化炭素の電解還元の結果を図 8に

示す。Pt/Fe = 3 について、電解時間の経過に伴っ

て徐々に還元電流が低下し、最終的におよそ半減し

た。一方、Ga/Fe = 3 および Co/Fe = 1.7 について

は、電解還元の初期に顕著に還元電流が低下した。

電解時間が10 minを超えると、おおよそ一定の還元

電流が観測された。Ga/Fe = 3 および Co/Fe = 1.7

について、測定開始初期の段階で電流密度が大きか

った理由としては、空気中で酸化された合金表面の

電気化学的な還元が主に進行したことが考えられる。 

 
図7 Bader電荷の予測値とFe K殻XANESの強度と

の比較 
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 電解還元を 1 h 実施した時の各生成物の定量結果

を表 2 に示す。Pt/Fe = 3 においては、メタン、シ

ュウ酸およびギ酸を検出できたが、今回検討した全

てのFe系合金電極について、定量できるほどのシュ

ウ酸を得ることはできなかった。これの要因の一つ

は、本検討で印加した-1.7 V vs. Ag/AgClという電

位が、文献 8 に記載されている-2.8 V vs. Ag/AgCl

よりも貴側であったことだと推測される。これは、

本研究では、これ以上卑側の電位を印加できなかっ

たためであり、電解液の電位窓が十分に広くなかっ

た可能性がある。また、微量に含まれる水の還元由

来の水素生成が容易に進行したため、CO2の還元反応

が併発しにくかった可能性がある。これにより、

Pt/Fe = 3、 Ga/Fe = 3 および Co/Fe = 1.7 につい

て、水素生成に関するファラデー効率がそれぞれ84%、

11%および20%となったと考えられる。 

 本検討では、シュウ酸は検出できたものの、その

ファラデー効率を得ることができず、シュウ酸のフ

ァラデー効率を向上させるためのベイズ最適化の結

果を考察するには至らなかった。一方で、水素のフ

ァラデー効率を用いることで、ベイス最適化アルゴ

リズムが動作することを確認している。以上から、

前述した現状の実験条件を改善することで、将来的

には、シュウ酸のファラデー効率を最適化するサイ

バー・フィジカルループを検討可能であると期待さ

れる。 

 

４. まとめ 

図 3 に示したサイバー・フィジカルループの構築に

向け、2 種類の機械学習モデル（AI）を構築し、そ

の性能の妥当性と最適化実験の効率化の可能性につ

いて考察した。第一原理計算結果を網羅的に収録し

たオープンデータベースであるAFLOWから、約3000

件のFe系合金のBader電荷を取得し、その傾向を学

習した AI を構築した。この AI が予測した Bader

電荷の傾向は、実験的に測定した Fe K 殻 X 線吸

収端近傍構造（XANES）の強度の傾向と良い相関

を示した。一方で、第二金属が異なる組成に関す

る傾向を同一に取り扱うことはできなかった。こ

の改善として、AI構築に用いたデータセットの分

布、および実際に調製した合金中の元素の分布な

どの精査が重要である。Fe系合金を電極触媒に用

いた CO2還元によるシュウ酸イオン生成を行い、

ベイズ最適化による電極触媒探索を検討した。実

験条件の改善によって、当該最適化が実行できる

可能性を示した。このように、本研究によって、

触媒化学の理論、それに関連する膨大な理論計算

データ、機械学習的手法、および実際の実験で得

られるデータの全てを統合した研究スキームを

提案することができた。 
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図8 Fe系合金電極触媒を用いた電解還元の経時変化 

表2 Fe系合金を電極触媒に用いた電解還元によって得られた生成物 

合金元素比  検出量 / 𝜇mol  ファラデー効率（%） 

 電子数 水素 メタン シュウ酸 蟻酸 グリオキシル酸  水素 メタン シュウ酸 蟻酸 グリオキシル酸 

Pt/Fe = 3 99 42 微量検出 微量検出 微量検出 0  84 − − − − 

Ga/Fe = 3 5.5 0.3 0 0 0 0  11 − − − − 

Co/Fe = 1.7 7.3 0.72 0 0 0 0  20 − − − − 
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