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Telescope Array実験
1 EeV（1018 eV）以上の超⾼エネ
ルギー宇宙線の観測が⽬的

アメリカ、ユタ州
標⾼約1400 m
約500台の地表検出器（SD）アレ
イ （約700 km2 ）
⼤気蛍光望遠鏡（FD）ステー
ション（3カ所）

ハイブリッド解析
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地表検出器（SD）アレイ
・SD (Surface Detector)
荷電粒⼦が⼊射
→シンチレータが発光
→発光量と到来時刻を記録

SDごとの発光量や到来時刻差
→宇宙線のエネルギー、到来⽅向
などを決定
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アマテラス粒⼦
2021年5⽉27⽇
TA実験史上最⾼となる
244 EeVのエネルギーを
持った宇宙線

“An extremely energetic cosmic ray observed by a surface detector array”
https://doi.org/10.1126/science.abo5095

SDデータのみでは⼀般に
核種判別は難しい
→機械学習をためす

宇宙線起源探査の“道しるべ”
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研究の⽬的
軽い原⼦核（陽⼦）→ほぼ直進
重い原⼦核（鉄） →曲げられる

“An extremely energetic cosmic ray observed by a surface detector array”
https://doi.org/10.1126/science.abo5095

アマテラス粒⼦は？
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研究概要

①MCシミュレーションで同じ条件の
イベントを⽣成

②イベントの情報→画像

③核種が鉄と陽⼦どちらかを判定 機
械
学
習

鉄？ 陽⼦？
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学習対象の画像の準備
・シャワー⽣成と検出器シミュレーション
核種（鉄、陽⼦）、相互作⽤モデル、エネルギー、到来⽅向、
シャワー中⼼を設定し計400イベント

MCシミュレーション
鉄 陽⼦

EPOSLHC 100 100
QGSJETII04 100 100
合計 200 200

再構成後
鉄 陽⼦

EPOSLHC 88 79
QGSJETII04 92 85
合計 180 164

相互作⽤モデル
核種

相互作⽤モデル

核種
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(A)  Surface detector array of TA
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(B)  Date: 2021 May 27  Time: 10:34:55.801028 UTC
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SD0416: 40.3 MIP at 2.3 km

SD0116: 1.7 MIP at 3.4 km

SD0417: 584.9 MIP at 1.1 km

SD0216: 2.6 MIP at 2.7 km

SD0217: 40.0 MIP at 2.1 km

SD0316: 25.4 MIP at 2.3 km

SD0317: 248.0 MIP at 1.4 km

SD0318: 458.5 MIP at 1.1 km

SD0419: 387.3 MIP at 1.2 km

SD0517: 197.0 MIP at 1.5 km

SD0516: 13.4 MIP at 2.6 km

SD0515: 3.2 MIP at 3.7 km

SD0518: 3307.6 MIP at 0.8 km

SD0519: 336.5 MIP at 1.3 km

SD0616: 4.7 MIP at 3.2 km

SD0617: 27.3 MIP at 2.3 km

SD0618: 76.0 MIP at 1.8 km

SD0619: 57.4 MIP at 2.0 km

イベントディスプレイ

波形情報
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学習対象の画像の準備
⒈イベントディスプレイのみ ⒉波形情報のみ ⒊⼆つ合わせたもの
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機械学習による核種の推定
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鉄＝1
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陽⼦＝0

0から1の値を返す
• 機械学習モデル
ライブラリ：Keras
最適化アルゴリズム：Adam
損失関数：交差エントロピー誤差
CNNで鉄か陽⼦かを判定する
Epoch数：15

・データセット
鉄と陽⼦それぞれ164イベント
学習：検証：テスト＝6：2：2
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結果 ⒈イベントディスプレイのみ
10

アマテラス粒⼦の鉄らしさ：0.002



結果 ⒉波形情報のみ
11

アマテラス粒⼦の鉄らしさ：0.02



結果 ⒊イベントディスプレイ＋波形情報
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アマテラス粒⼦の鉄らしさ：0.11



結果
アマテラス粒⼦に対する結果は3つ
とも「陽⼦らしい」

学習⽤データでの正確性→⾼
検証⽤データ
テストデータでの正確性→低

・原因
少数のイベント→学習の偏り
基本的なモデル→学習不⾜や過学習
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学習モデルの評価
•「⒈イベントディスプレイのみ」について、設定を変えて

学習プログラムを複数作り⽐較
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Epoch数 ピクセル数 データの割合 読み込む順番

通常 15 400x400 6：2：2 P→Fe

Epoch多 20 400x400 6：2：2 P→Fe

Eposh少 10 400x400 6：2：2 P→Fe

200x200 15 200x200 6：2：2 P→Fe

トレーニング
データ多

15 400x400 8：1：1 P→Fe

順番を反転 15 400x400 6：2：2 Fe→P



結果 テストデータの平均値（学習回数：30回）
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normal Epoch少Epoch多

200x200 反転 学習データ多

Pness



結果
•テストデータの⽐較
•全体的にP側に寄っている
• 学習データを読み込む順番を逆にするとFe側に寄る
• 学習データを増やすと偏りが落ち着く
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• 原因
• 学習データの読み込み⽅
• データの数が少ない



まとめ
⾼エネルギー宇宙線の核種はその起源を探る上で⾮常に重要

TA実験史上最⾼エネルギーを持つ宇宙線「アマテラス粒⼦」につ
いてMCシミュレーションと機械学習を⽤いて核種の推定を⾏った

3つとも「陽⼦らしい」と判定されたが、判定の正確性は低い
今後やること
「学習させるイベント数を増やす」
「数値データを⽤いた機械学習」
「学習プログラムの改良」
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ばっくあっぷ
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ライブラリ：Keras
最適化アルゴリズム：Adam
損失関数：交差エントロピー誤差
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アマテラス粒⼦に対する結果
鉄らしさ

⒈イベントディスプレイ 0.359
⒉波形情報 0.007
⒊⼆つ合わせたもの 0.837

学習対象

結果

0なら陽⼦、1なら鉄
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アマテラス粒⼦に対する結果
鉄らしさ

⒈イベントディスプレイ 0.002
⒉波形情報 0.02
⒊⼆つ合わせたもの 0.11

学習対象

結果

0なら陽⼦、1なら鉄
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ヒットした検出器について（ディスプレイ⽤）

検出器ごとの詳細（波形⽤）

描
く
の
に
使
っ
た
テ
キ
ス
ト
デ
ー
タ
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宇宙線
宇宙空間を⾶び交う⾼エネルギーの
原⼦核や放射線

磁場の影響で運動⽅向が曲げられる
⾼エネルギーほど曲げられにくい

到来頻度はエネルギーの3乗に⽐例し
て低下
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空気シャワーとその観測

宇宙線と⼤気粒⼦との相互作⽤
による空気シャワーの⽣成

シャワーの観測＝宇宙線の観測

⾼エネルギー宇宙線は到来頻度
が低く、広い観測範囲が必要
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結果
⒈イベントディスプレイのみ
Accuracy-Epochs Loss-Epochs

Accuracy：正しく判定した割合
Loss：損失関数による理想値との差

テストデータ2（学習後）
Accuracy：0.69
Loss：1.01

学習⽤データ

テストデータ1

学習⽤データ

テストデータ1
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結果
⒉波形情報のみ
Accuracy-Epochs Loss-Epochs

Accuracy：正しく判定できたか
Loss：損失関数による理想値との差

テストデータ2（学習後）
Accuracy：0.59
Loss：1.68

学習⽤データ

テストデータ1

学習⽤データ

テストデータ1
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結果
⒊合わせたもの
Accuracy-Epochs Loss-Epochs

Accuracy：正しく判定した割合
Loss：損失関数による理想値との差

テストデータ2（学習後）
Accuracy：0.63
Loss：1.73

学習⽤データ

テストデータ1

学習⽤データ

テストデータ1
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図の調整
機械学習で使いやすいように
情報を簡潔にする。

学習効率を考え、画像のサイ
ズも調整する。
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