
2025年度　修士論文

TA地表検出器アレイを用いた機械学習による
最高エネルギー宇宙線の原子核種推定

(Mass identification of the highest-energy cosmic ray
using machine learning

with the Telescope Array Surface Detector array)

大阪公立大学大学院理学研究科
物理学専攻

宇宙線物理学研究室

博士前期課程 2年
学籍番号 BHB24071

遠藤　康平



概要
1018 eV を超えるエネルギーを持つ宇宙線の観測を目的とするテレスコープアレイ実験（Telescope

Array : TA）は、2021 年 5 月 21 日に 244 EeV という極めて高いエネルギーを持つ宇宙線を観測し
た。この宇宙線は「アマテラス粒子」と名付けられ、最高エネルギー宇宙線の起源探索に非常に重要
なイベントとして注目されている。宇宙線は荷電粒子であり、銀河系内外の磁場の影響を受け進行方
向が曲げられるため、到来方向からその起源を特定することは困難である。しかし、アマテラス粒子
はその極めて高いエネルギーゆえに磁場から受ける影響が小さく、ほぼ直進すると期待される。また
宇宙空間の光子との相互作用によってエネルギーを失うため、その起源は約 50 Mpc 以内の近傍に制
限される。そのためアマテラス粒子の起源特定は可能かと思われたが、観測によって得られた到来方
向は宇宙空間のボイドに位置しており、近傍には起源となりうる天体が存在しないことが分かってい
る。ここで注目されるのがアマテラス粒子の原子核種である。仮にアマテラス粒子が陽子のような軽
い原子核であれば磁場の影響をほぼ受けず直進するため、既存の候補天体では説明できない起源の可
能性が生まれる。反対に鉄のような重い原子核であれば磁場の影響を強く受け、起源天体の候補領域
が拡大する。
本研究では、TA地表検出器アレイを用いた機械学習によるアマテラス粒子の原子核種推定を行う。
シミュレーションを用いてアマテラス粒子の観測結果を再現する空気シャワーイベントを生成し、シ
ミュレーションデータから抽出した特徴量を学習データとする機械学習モデルを構築する。機械学習
手法は CNN とランダムフォレストを採用した。学習モデルの正解率は約 85 % となり、アマテラス
粒子に対するモデルの出力値「Ironness（陽子を 0、鉄を 1とした場合の鉄らしさ）」は約 0.7となり
鉄原子核に近い判定となった。またランダムフォレストによる特徴量重要度の評価から、地表検出器
データのうち空気シャワー中のミューオン数が影響するピーク波形の情報や、空気シャワーフロント
プレーンが作る波形全体の形状が原子核種推定に効果的であることが判明した。
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第 1章

最高エネルギー宇宙線

1.1 最高エネルギー宇宙線観測
宇宙線とは、宇宙空間を飛び交う高エネルギーの原子核（陽子やヘリウム、鉄など）である。その中
でも 1018 eVを超えるものを超高エネルギー宇宙線（Ultra-High-Energy Cosmic Ray: UHECR）と呼
ぶ。UHECRの持つエネルギーは、地上の加速器実験（Large Hadron Colider, LHC）などによって到
達可能なエネルギーと比較しても桁違いに高く、1020 eVを超える極めて高いものもある。本研究では
このような宇宙線を最高エネルギー宇宙線とし、その解析を行う。

図 1.1 原子核種を区別しない宇宙線のエネルギースペクトル。（[1]から掲載）
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1.1.1 宇宙線エネルギースペクトル
宇宙線は、その到来頻度（フラックス）がエネルギーが高くなるにつれ急激に低下する。図 1.1に原
子核種を区別しない宇宙線のエネルギースペクトルを示す [1]。宇宙線のエネルギースペクトルはべき
乗則に従い、おおよそ E−2.7 で減少する。特に 1020 eVを超えるような最高エネルギー宇宙線の到来
頻度は、1 km2 あたりに 100年に 1イベント程度と極めて稀である。そのためその観測には数百 km2

以上の広大な有効面積を持つ検出器が必要である。

1.2 最高エネルギー宇宙線の起源候補
宇宙線の加速は、磁場の存在する領域に閉じ込められ、時間をかけて行われる。ある領域で加速可
能なエネルギー上限は、宇宙線を閉じ込めるための条件として、加速領域の磁場 B と大きさ Lを用い
て次のように表される [2]。

Emax ≈ βZeBL (1.1)

ここで β は加速領域における衝撃波の速度、Z は粒子の電荷である。図 1.2 は縦軸に磁場の強さ、
横軸に天体の大きさを取り、陽子を仮定した際に 1020 eV の宇宙線を閉じ込められる天体の条件を示
したものであり、Hillas plotと呼ばれる。

図 1.2 Hillas plot（[2]より掲載）
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宇宙線をアマテラス粒子のような極めて高いエネルギーにまで加速できる起源候補の例として、以
下の天体現象が挙げられる。

活動銀河核（AGN）
活動銀河核では、中心からのジェット内の衝撃波統計加速（フェルミ加速）により、粒子が極限まで
加速されると考えられている。近傍の AGNとしては、ケンタウルス Aなどが知られており、到来方
向の異方性との相関も議論されている。

スターバースト銀河（SBG）
活発な星形成が行われているスターバースト銀河では、複数の超新星爆発によって銀河規模の「スー
パーウィンド」が形成される。この強大な銀河風に伴う衝撃波が、UHECR の加速を担っている可能
性がある。実際、M82や NGC253といったスターバースト銀河の方向と、観測された UHECRの過
剰領域（ホットスポット）との相関が報告されている [3]。

ガンマ線バースト（GRB）
ガンマ線バーストは、巨大恒星の爆発や、中性子星合体によって引き起こされる宇宙最大規模の爆
発現象である。ガンマ線バーストで放出される超音速の衝撃波によって、宇宙線が最高エネルギーま
で加速される可能性がある。

新物理起源
最高エネルギー宇宙線はその極めて高いエネルギーから、標準模型を超えた新物理による加速機構
の考察が存在し、非常に重いダークマターの崩壊などが挙げられる。

1.3 空気シャワー
前節で述べたように、最高エネルギー宇宙線の到来頻度は非常に低く、広大な有効面積を確保する
ためには地表でその観測を行う必要がある。地表での宇宙線観測では、以下に述べる空気シャワー現
象を用いる。
高エネルギーの宇宙線が大気圏に突入すると、大気中の窒素や酸素原子核と相互作用を起こし、パ
イ中間子などの二次粒子を生成する。

A+Nair → p(n) + π± + π0 +K± + . . . (1.2)

その二次粒子がさらに以下のような相互作用や粒子生成を繰り返す。
中性パイ中間子の崩壊によるガンマ線生成、ガンマ線の電子対生成、電子陽電子の制動放射による
ガンマ線生成

π0 → γ + γ

γ → e+ + e−

e± → e± + γ

(1.3)
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荷電パイオンの崩壊によるミューオン生成

π+ → µ+ + νµ

π− → µ− + ν̄µ
(1.4)

このようにしてカスケード的に大量の二次粒子群（電子、陽電子、ガンマ線、ミューオンなど）が生
成される現象を空気シャワーと呼ぶ。空気シャワーの模式図を図 1.3に示す。

図 1.3 空気シャワー発達の様子を描いた図。（[4]から掲載）

1.3.1 空気シャワーの発達
生成された二次粒子群は大気中を進むにつれてその数を増やすが、同時に個々の持つエネルギーは
減少していく。粒子の持つ平均エネルギーが電磁相互作用の臨界エネルギーに達すると、粒子数は減
少に転じる。粒子数が最大になるまでに進んだ大気の深さを Xmax という。
このような空気シャワーの縦方向（進行方向）の発達と、一次宇宙線の原子核種には密接な関係があ
る。エネルギー E0 を持つ質量数 Aの原子核は、エネルギー E0/Aを持つ核子 A個の集合体として振
る舞うと近似できる（重ね合わせの原理）。そのため鉄のような重い原子核は、陽子のような軽い原子
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図 1.4 Xmax についてのシミュレーションによる陽子と鉄および観測値との比較（[5]から掲載）。
左図は Xmax を、右図はその標準偏差を示す。

核と比較して核子当たりのエネルギーが低く、かつ大気中の原子核との相互作用断面積が大きいため、
大気の上層で相互作用を開始し、より早い段階でシャワーを発達させる性質を持つ。その結果、図 1.4
の左図に示すように、鉄のような重い原子核ほど Xmax の値は小さく、陽子のような軽い原子核ほど
Xmax の値は大きくなる傾向がある [6]。また、図 1.4の右図に示すように、鉄の方が Xmax の幅が小
さくなる。核種の違いは空気シャワーの横方向（進行方向に垂直な方向）分布にも現れる。ミューオ
ンなどのハドロン成分は電磁成分に比べてエネルギー損失や散乱が少なく、シャワー軸から遠くまで
到達する傾向がある。重い原子核ほど空気シャワー中のハドロン成分が多くなり、空気シャワーの横
方向の広がりは大きくなる。

1.3.2 空気シャワー観測
宇宙線の持つ高いエネルギーは二次粒子群に分配され、円盤状になって地表へ到達する。この時の
空気シャワーの横方向の広がりは、1020 eV の宇宙線で約 10 km に達する。地表での宇宙線観測実験
では、地表に数 km 間隔で検出器を並べることでこの空気シャワー粒子を捉え、その密度分布や到来
時刻の情報から、宇宙線のエネルギーや到来方向を再構成している。

1.4 アマテラス粒子
宇宙線のエネルギースペクトルの正確な測定や、UHECR の起源探査のために、米国ユタ州で
観測を行っているテレスコープアレイ（Telescope Array : TA）実験で、宇宙線観測史上 2 番目
となる極めて高いエネルギーを持つ宇宙線が観測された [7]。この宇宙線のエネルギーは 244 ±
29 (stat.)+51

−76 (syst.) EeV（2.44 × 1020 eV）と推定され、1991 年に同じく米国ユタ州のフライズアイ
実験で観測された「オーマイゴッド粒子（320 ± 90EeV） [8]」に匹敵する。この宇宙線は観測時刻
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が現地の明け方であったことから、日本神話の太陽神にちなんで「アマテラス粒子」と名付けられた
（図 1.5）。

図 1.5 アマテラス粒子が観測された際のイメージ図（[7]より掲載）。

1.4.1 アマテラス粒子の到来方向
アマテラス粒子について、その極めて高いエネルギーだけでなく、到来方向も宇宙線研究において
非常に重要である。解析の結果、アマテラス粒子の到来方向は、天の川銀河の円盤面に近い領域を指
していることが判明した。しかし、図 1.6 に示すように、その到来方向の近傍には、宇宙線をこのよ
うなエネルギーまで加速できるような候補天体（活動銀河核やスターバースト銀河など）が既知の範
囲では存在しない。それどころか、銀河がほとんど存在しない「ローカル・ボイド（Local Void）」と
呼ばれる空洞領域と一致している。また、アマテラス粒子のような極めて高いエネルギーを持つ宇宙
線は、宇宙空間の光子と相互作用しパイ中間子を生成することでエネルギーを急速に失う [9, 10]。

p+ γCMB　→ p+ π0

p+ γCMB　→ n+ π+
(1.5)

そのため起源は比較的近傍（<∼ 50Mpc）にあるはずである。また、これほど高いエネルギーであ
れば、宇宙空間の磁場による進行方向への影響もそれほど受けず、到来方向はそのまま起源を指し示
していると考えられる。しかし、観測結果は起源が存在すべき方向に候補天体が存在しないという矛
盾を示している。
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図 1.6 アマテラス粒子の到来方向を赤道座標で表した図。黒い円はアマテラス粒子の到来方向、
その他の円は異なる 2つの磁場モデルを用いた核種ごとの起源候補領域である。主要な起源天体も
合わせて描いている。[7]から掲載。

1.5 原子核種の重要性
この矛盾を解決する手掛かりとなりうるのが、宇宙線の原子核種である。

1.5.1 磁場による偏向
宇宙線は荷電粒子であるため、加速源から地球に到達するまでに銀河系内外の磁場によるローレン
ツ力を受け、その進行方向が曲げられる。この時の偏向角 δ は、宇宙線のエネルギー E と電荷 Z に
依存し、近似的に以下の関係で表される。

δ ∝ Z

E

∫
B⊥ dl (1.6)

ここで B⊥ は経路上の磁場の垂直成分、l は経路長である。この式は、宇宙線のエネルギー E が高い
ほど直進性が増す一方で、その電荷 Z が大きいほど（重い原子核であるほど）磁場の影響を強く受け、
進行方向を大きく曲げられることを示している。
本研究ではアマテラス粒子の原子核について、次の 2つのシナリオを考える。

陽子である場合（Z = 1）
磁場による偏向は数度程度と小さく、到来方向はほぼ発生源を指しているとみなせる。しかし、そ
の方向はボイドであるため、最高エネルギー宇宙線の起源として、未知の天体現象や、現在の物理学
では説明できない標準模型を超えた物理（ダークマターの崩壊など）を考える必要が生じる [11]。
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鉄である場合（Z = 26）
陽子に比べて電荷が 26倍大きいため、同じエネルギーであっても磁場によって大きく進路を曲げら
れる。この場合、見かけの到来方向がボイドであったとしても、実際の発生源はそこから数十度離れ
た位置にある既知の天体（NGC 6946など）である可能性が浮上する [12]。原子核種ごとの起源候補
領域を図 1.7に示す。
このように、アマテラス粒子の原子核種を特定することは、その起源探査の候補領域を決定し、未
知の物理現象の可能性を検証する上で決定的に重要である。
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図 1.7 原子核種ごとのアマテラス粒子の起源候補領域を銀河座標で示した図。オレンジはヘリウ
ムまでの軽い原子核、紫は窒素までの中間質量原子核、青はそれ以上の重い原子核を示す。（図は
[Bourriche2024_Amaterasu]より掲載）
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第 2章

テレスコープアレイ実験

テレスコープアレイ（Terescope Array : TA）実験は、北半球最大の宇宙線観測実験であり、日本、
アメリカなど 9 つの国、地域の参加する国際共同実験である [13]。観測サイトはアメリカユタ州の
砂漠地帯に位置し、約 700 km2 という広大な有効面積を有している。標高は約 1400 m（大気深さ約
875 g/cm2）であり、超高エネルギー宇宙線が作る空気シャワーが最大発達を迎える大気深さに近い地
点での観測が可能である。

TA実験では、地表検出器（Surface Detector : SD）アレイと大気蛍光望遠鏡（Fluorescence Detec-
tor : FD）という異なる 2種類の検出器による観測を行っている。SDアレイは昼夜天候を問わない定
常観測が可能で、地表に届いた空気シャワー中の荷電粒子を観測している [14]。一方で、FD は空気
シャワー粒子による大気蛍光を観測する。空気シャワーを直接観測するため、エネルギー決定精度が
高く、Xmax も観測可能である [15, 16]。そのため宇宙線の原子核種の推定も可能だが、大気蛍光は微
弱な光のため、よく晴れた月明かりのない夜にしか観測できないというデメリットがある。SD観測の
稼働率がほぼ 100％であるのに対し、FD観測は 10％程度である。アマテラス粒子の観測時は FD観
測が行えない明け方だったため、本研究では SDデータのみを扱う。以下に SDについて詳述する。

2.1 地表検出器アレイ
TA 実験の SD アレイは、507 台の SD を 1.2 km 間隔で正方格子状に配置したものである。SD ア
レイの配置図を図 2.1 に示す。SD アレイの中心には大気透明度の測定や FD の較正を行うための
Central Laser Facility（CLF）が設置されている。TA 実験のデータ解析における座標系はこの CLF
の位置を原点として定義されており、本研究における SD の位置や空気シャワーのコア位置も、この
座標系に従う。個々の SD は空気シャワー中の荷電粒子（電子、陽電子、ミューオンなど）が通過し
た際に生じるシンチレーション光を検出する。本節では後述する機械学習における入力データとなる
SDの波形データの特徴について述べる。
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図 2.1 TAの検出器全体を表した図（[14]より掲載）。中央の十字は CLFを、黒い四角は SDを、
3つの星は FDステーションを表す。

2.1.1 検出器の構造
SDの模式図を図 2.2に示す。各 SDは面積 3 m2、厚さ 1.2 cmのプラスチックシンチレータを 2層

（上層・下層）に重ねた構造を持つ。それぞれのシンチレータはタイベックシートで覆われ、層の間に
は厚さ 1 mm のステンレスの板が挟まれており、上層と下層は光学的に分離されている。荷電粒子に
よるシンチレーション光は、シンチレータ表面の溝に埋め込まれた波長変換ファイバーによって集光
され、光電子増倍管に導かれる。PMTは上層用と下層用で独立しており、SDごとに 2つの信号を取
得する仕組みとなっている。2層のコインシデンスを取ることで、PMTの熱ノイズなどのバックグラ
ウンドを除去し、高エネルギー粒子の信号のみを記録することができる。
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図 2.2 SDの構造を表した図（[14]より掲載）。それぞれ光学的に分離されたシンチレータに、波
長変換ファイバーが埋め込まれ PMTへと繋がれる。

2.1.2 PMT信号と波形データ
PMT からのアナログ信号（シンチレータの発光量）は、エレクトロニクス回路において FADC

（Flash Analog-to-Digital Converter）によって波形データへと変換される。サンプリングレートは
50 MHz（時間分解能 20 ns）であり、トリガー条件を満たすと、128 ビン（時間幅 2.56 µs）の波形
データが上層と下層独立に保存される。波形データは他数の粒子の重ね合わせであり、粒子ごとの特
徴が波形に現れる。
電磁成分（電子、陽電子、ガンマ線）は数十MeVと比較的エネルギーが小さく、空気シャワー中の

90％以上を占めるほど数が多いため、大多数はまとまって図 2.3の左側にあるような波形を形成する。
ミューオンなどは、数は全体の 10％程度と少ないが、一つ一つのエネルギーが数GeV以上と高く、
シンチレータをほぼ直線的に貫通する。その結果短い一定の発光量となり、図 2.3 の右側にあるよう
な鋭く尖った波形となる。
波形データの例を図 2.3 に示す。鉄が作る空気シャワーでは陽子が作る空気シャワーに比べミュー
オン成分が多くなるため、SDに記録される波形データは鋭いピークが多いものになると予想される。
取得された信号（FADC count）を物理的なエネルギー基準に換算するために、TA実験では、1個
のミューオンがシンチレータを垂直に貫通した際に落とすエネルギー損失量を「1 MIP（Minimum
Ionizing Particle）相当」と定義し、これをエネルギー較正の基準単位としている。 各 SDでは約 10
分ごとにバックグラウンドのミューオン粒子を用いた較正が行われており、温度変化などによる PMT
ゲインの変動を補正している。
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図 2.3 SDに記録される波形データの例。

2.2 標準的な解析手法と本研究のアプローチ
TA実験における SDアレイデータの標準的な解析と、本研究での扱いについて述べる [17]。

2.2.1 幾何学的再構成
まず、複数の SDの信号立ち上がり時刻（タイミング情報）を用いて、空気シャワーの到来方向（天
頂角・方位角）を決定する。空気シャワーフロントプレーンは光速に近い速度で移動する薄い円盤と
して近似でき、各 SDへの到達時間の差からシャワーの到来方向を再構成できる。

2.2.2 LDFフィッティングとエネルギー再構成
各 SD が取得した波形データ（FADC count）を時間積分し、総電荷量を粒子数密度（VEM 単位）
に変換する。空気シャワーのコアからの距離 r に対する粒子数密度の分布を横方向分布関数（Lateral
Distribution Function: LDF）を用いて計算する。TA 実験では、AGASA 実験で用いられた LDF を
ベースにした関数 [18]を用いてフィッティングを行い、シャワー軸から 800 m地点における粒子数密
度 S800 を求める。モンテカルロシミュレーションによって作成されたエネルギー推定テーブルを用い
て、S800 と天頂角から宇宙線のエネルギーを決定する [19]。
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この解析では、各 SDの持つ波形データは上層、下層を合わせた積分値が計算され、さらに S800 と
いう 1 つの値に集約される。しかし本研究では、波形データに、空気シャワーの粒子群が SD アレイ
に到達した時間分布（空気シャワーフロントプレーンの厚みや構造）という物理的に重要な情報が含
まれていると考えた。従来の解析では主に積分値のみが使われてきたが、本研究ではこの時間発展形
状そのものも機械学習用の特徴量として利用する。

2.2.3 本研究での SDデータの扱い
TAでは SDを用いた宇宙線の質量推定がすでに行われており、結果が報告されている [20, 21]。先
行研究では TASD全体を用いた解析が行われたが、本研究ではアマテラス粒子単体に特化し、個々の
SDの波形データを用いた機械学習を以下の 2段階に分けて行う。

積分値を用いた CNNによる原子核種推定
4章では S800 を計算する際に使われる SDごとの波形データの積分値と到来時刻と SDアレイの格
子状の配置を 1枚の画像に見立てて、CNNを用いた特徴抽出を行う。本研究では、個々の SDの信号
値の特徴を最大限に生かすため信号値は FADC countのまま使用し、上下層の積分値の平均のみを使
用し、空気シャワーフロントプレーンの持つ横方向の空間的な特徴を用いた原子核種推定を行う。

多次元特徴量を用いたランダムフォレストによる原子核種推定
5章では、4章の結果を受け、より詳細に波形データを解析するために、特徴量抽出ライブラリを用
いて取得した多数の特徴量を用いたランダムフォレストによる原子核種推定を行う。上下層それぞれ
の波形を独立に使用し、空気シャワーフロントプレーンによる SD 波形データ個別の詳細な情報を活
かした解析を行う
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第 3章

機械学習用空気シャワーイベントの生成

本研究の機械学習は、正解となる原子核種が判明している空気シャワーシミュレーションイベント
を用いた教師あり学習である。モデルはシミュレーション空気シャワーの観測結果から原子核種固有
の特徴を学習し、構築した学習モデルでアマテラス粒子の観測結果から原子核種を推定する。

3.1 アマテラス粒子の再構成
本研究では、機械学習用にアマテラス粒子の観測結果を再現するイベントを使用する。そのため空
気シャワーシミュレーションの際のパラメータ設定に、TA実験の標準解析 [19]によるアマテラス粒
子の再構成結果を使用する。アマテラス粒子の図を 3.1、アマテラス粒子の主要な再構成パラメータは
表 3.1に示す。以下に各パラメータについて述べる。

表 3.1 アマテラス粒子の再構成データ

パラメータ名 値
エネルギー 244± 29EeV

天頂角 38.6± 0.4 ◦

方位角 206.8± 0.6 ◦

空気シャワー中心 x座標（CLFを中心とする） −9471± 23m

空気シャワー中心 y 座標（CLFを中心とする） 1970± 31m

S800 530± 57

エネルギー
SD アレイによる再構成のエネルギー決定は、シミュレーションを用いて作成したエネルギー決定
テーブルを用いて行われる。TA 実験では、エネルギー決定精度の高い大気蛍光望遠鏡（FD）を用い
た再構成手法によるエネルギーと合わせるために、SD アレイによる再構成で得られたエネルギーに
1/1.27 をかけた値を宇宙線のエネルギーとしている [19]。そのためシミュレーションに与える値は
1.27倍された値となる。



第 3章 機械学習用空気シャワーイベントの生成 16

−15 −10 −5 0 5 10 15

−20

−15

−10

−5

0

5

10

15

(A)  Surface detector array of TA

East-West distance [km]

N
or

th
-S

ou
th

 d
is

ta
nc

e 
[k

m
]

図 3.1 アマテラス粒子の観測結果を可視化したもの。円の大きさは粒子数、色は到来時刻差、矢
印は到来方向の方位角を表す。

天頂角、方位角
宇宙線の到来方向は天頂角および東を 0度とした反時計回りの方位角を用いて表す。

空気シャワー中心座標
空気シャワー中心の座標は、2.1で述べたように SDアレイの中心である CLFを 0としている。

S800

S800 とは、空気シャワー軸から 800 m 地点での空気シャワーの粒子数密度であり、テレスコープ
アレイ実験において宇宙線のエネルギーを決定する際に使用するパラメータである。空気シャワーシ
ミュレーションの設定値ではないが、宇宙線のエネルギーを設定する際の指標として用いる。

空気シャワーイベントの生成は、宇宙線と大気中の原子核との相互作用による空気シャワー生成シ



第 3章 機械学習用空気シャワーイベントの生成 17

ミュレーションと、SD アレイでの応答シミュレーションの 2 段階に分かれている。空気シャワーイ
ベントの生成について、本研究では、テレスコープアレイ実験で使用しているシミュレーションプロ
グラム [22]を使用し、アマテラス粒子の検出結果を再現するイベントを生成するためにパラメータの
調整のみを行う。
本研究ではこれに加えて、得られたシミュレーションデータについて、アマテラス粒子に用いたもの
と同じ再構成プログラムによる再構成を行い、各パラメータの再構成結果について、シミュレーショ
ンデータと観測データとの比較を行うことで、機械学習用のデータとして、アマテラス粒子の検出結
果を再現できているかの追加検証を行う。

3.2 空気シャワー生成シミュレーション
3.2.1 COsmic Ray SImulations for KAscade（CORSIKA）
宇宙線による空気シャワー生成シミュレーションには CORSIKA [23]（CORSIKA-73500）を用い
る。CORSIKAは高エネルギー宇宙線が大気に入射した際に作る空気シャワーの全粒子を追跡し、詳
細にシミュレートするプログラムである。空気シャワー粒子と大気との相互作用を計算する際に使用
するハドロン相互作用モデルについては、テレスコープアレイ実験では現在高エネルギー帯（80 GeV
以上）で QGSJET-II-03、低エネルギー帯（80 GeV以下）では FLUKAを使用しているが、本研究で
は高エネルギー帯でより新しいハドロン相互作用モデルである EPOS-LHC [24]、QGSJET-II-04 [25]
を用いて空気シャワーシミュレーションを行う。

3.2.2 空気シャワーパラメータの設定
本研究の空気シャワーシミュレーションでは、宇宙線のパラメータのうち一次宇宙線のエネルギー
と到来方向の天頂角のみを設定する。本研究ではアマテラス粒子の再構成結果から得られた値を使用
する。しかし、エネルギーを設定する際に 2つの問題がある。
まず、アマテラス粒子の観測データから得られたエネルギーである 244 EeVは、現在の再構成プロ
グラムで得られたエネルギーの 309 EeVに 3.1による補正をかけたものである。しかし、現在の再構
成プログラムは QGSJET-II-03 のシミュレーションデータを元に作成されており、本研究の空気シャ
ワーシミュレーションでは、EPOS-LHC、QGSJET-II-04を用いるため、これに加えて相互作用モデ
ルごとのバイアスも考慮する必要がある。
次に原子核種について、1.3.1で述べたように、鉄と陽子では核子の数の違いから空気シャワーが異
なる広がり方をするため、地表での検出結果に違いが生まれる。
これらを考慮するために、本研究ではシミュレーションでのエネルギーの設定について、相互作用
モデル、核種ごとに、SDデータと深い関わりを持つパラメータである S800 がアマテラス粒子の再構
成結果と一致することを指標とする。地表での空気シャワー粒子の分布がアマテラス粒子の観測結果
を再現するようにシミュレーション時に設定するエネルギーを調整する。
天頂角成分についてはアマテラス粒子の再構成パラメータによる固定値を用いる。
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(a) (b)

図 3.2 左図はシニングを示す [27]。実線が代表粒子、点線が計算が行われない粒子を表す。右図
がデシニングを示す [28]。代表粒子について、ガウス分布に従い、付近の粒子が復元される。

シニングとデシニング
1018 eVを超えるような極めて高いエネルギーの宇宙線による空気シャワーでは膨大な数の粒子が発
生し、すべての粒子ついて計算を行うと計算時間が非常に大きくなってしまう。そのためシャワー生
成中では代表粒子を決め、その他の粒子の計算を行わないシニングという処理と、シャワー生成後に代
表粒子付近に粒子を増やすデシニングという処理を行う [26]。シニングとデシニングについて図 3.2
に示す。

到来方向の方位角成分についても CORSIKA で設定できるが、TA 実験ではまず西を 0° とした反
時計回り 45°に固定し空気シャワーを生成し、後述する検出器シミュレーションの際に調整しており、
本研究でも同様の手法をとる。
アマテラス粒子のような極めて高いエネルギーを持つ空気シャワーシミュレーションを行う際は、
シニングやデシニングを行ったとしても、1シャワーにつき 1 GBほどとなり、大量のシャワー生成を
行うことは困難である。そのため、作成する空気シャワーの数を減らし、後述する検出器シミュレー
ションを行う際にシャワーの使い回しを行うことでイベント数を確保する。
本研究では、相互作用モデル、核種ごとに 100シャワーずつ、合わせて 400シャワーを生成した。

3.3 SD応答シミュレーション
SD応答シミュレーションに使用するための、空気シャワー粒子が検出器に入射した際の応答テーブ
ルを、シミュレーションプログラムの GEANT4 [29] で作成しておく。これを用いて、作成した空気
シャワーに対して、宇宙線の到来方向の方位角、空気シャワー中心位置を設定する。空気シャワー生
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成と同様に、本研究では機械学習用にアマテラス粒子の検出結果を再現するためのパラメータの設定
のみを行う。

3.3.1 パラメータの設定
作成した空気シャワーデータはテレスコープアレイ実験が行われる標高における 6 × 6 m2 の範囲ご
との、検出器内での空気シャワー粒子のエネルギー損失量として得られる。これに対して、本研究で
は検出器アレイ側を移動、回転させることで、宇宙線到来方向の方位角成分、空気シャワー中心の xy

座標をアマテラス粒子を再現するように設定する。
到来方向の方位角成分はアマテラス粒子の再構成パラメータによる固定値を使用する。
空気シャワー中心の xy 座標については、アマテラス粒子の再構成パラメータの不定性である半径
約 30 mの円内で一様にランダムな値を使用する。ここで、イベントごとの結果のランダム性を考慮し
つつ機械学習用のデータ量を確保するため、空気シャワーごとに 100回の使い回しを行う。同じシャ
ワーを中心位置を変えながら繰り返し使用することで、生成する空気シャワーの数が少なくても、機
械学習に必要となるアマテラス粒子の観測結果と再現するイベントを確保できる。
シミュレーションで設定するパラメータは表 3.2に示す。

表 3.2 シミュレーション設定

ハドロン相互作用モデル EPOS-LHC QGSJET-II-04
宇宙線核種 陽子 鉄 陽子 鉄
エネルギー 261 EeV 240 EeV 300 EeV 272 EeV
天頂角 38.6°
方位角 206.8°
空気シャワー中心 x座標 −9471 m
空気シャワー中心 y 座標 1904 m

3.4 シミュレーションパラメータの調整
アマテラス粒子の核種推定を行うためには、アマテラス粒子を精巧に再現したシミュレーションデー
タが学習に使われる必要がある。そのため機械学習データセットを作成する前に、シミュレーション
データがアマテラス粒子の観測データを再現できているか確認を行う。シミュレーションデータは実
際の実験と同様に、検出器に入射した荷電粒子によるシンチレータの発光量を電気信号に変換したも
のとして得られる。

3.4.1 再構成パラメータの比較
作成したシミュレーションデータに対して、アマテラス粒子と同様の空気シャワー再構成を行い、得
られたパラメータの比較を行った。
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図 3.3と図 3.4に、EPOS-LHCで作成した陽子と鉄のシミュレーションデータにおける各パラメー
タの再構成結果を示す。各パラメータごとにアマテラス粒子とシミュレーションデータとで再構成結
果に違いが見られる。これは現在の再構成プログラムで再構成を行う際のバイアスによるものと考え
られる。このバイアスの原因は現時点では特定できていないが、機械学習用のデータセットにはアマ
テラス粒子と似たイベントを使用することが好ましいため、このバイアスを考慮し、再構成後のパラ
メータがアマテラス粒子の再構成結果と一致するように、シミュレーションに与えるパラメータを調
整する。具体的には、それぞれのパラメータについて差分を取り、表 3.3 に示すパラメータ設定で前
述のシミュレーションを再度行う。S800 のズレについては、シミュレーションとアマテラス粒子との
再構成結果の比の分、設定するエネルギーの値を変えることで調整を行う。
図 3.5 と図 3.6 に示す調整後のパラメータを見ると、ほとんどのパラメータで再構成結果での一致
を確認できるが、到来方向の方位角成分ではわずかなずれが残っている。これはシャワー中心の位置
を変えたことによるものと思われるが、誤差の範囲で一致しているとして、本研究ではこのシミュレー
ションデータを用いることにする。
本研究では、アマテラス粒子の核種推定と並行してハドロン相互作用モデルごとの結果の違いの評
価も行う。そのため学習モデルはハドロン相互作用モデルごとに独立したものを作成する。それぞれ
の学習モデルで約 20000イベント（陽子：鉄＝ 1：1）が使用され、ハドロン相互作用モデル間の相互
評価も行う。
得られた信号を用いた機械学習用データセットの作成については、手法ごとに各章で述べる。

表 3.3 シミュレーション設定（調整後）

ハドロン相互作用モデル EPOS-LHC QGSJET-II-04
宇宙線核種 陽子 鉄 陽子 鉄
エネルギー 259 EeV 231 EeV 300 EeV 269 EeV
天頂角 38°
方位角 207.4°
空気シャワー中心 x座標 −9267 m
空気シャワー中心 y 座標 1970 m
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図 3.3 EPOS-LHC を使った陽子のシミュレーションイベントの再構成結果（調整前）。上段左か
ら空気シャワーの中心の x 座標、y 座標、中段に S800 と天頂角、下段に方位角と一次宇宙線のエ
ネルギーを示す。ヒストグラムはそれぞれガウシアンでフィットしている。緑色の点線とバンドは
アマテラス粒子の再構成結果とその不定性である。
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図 3.4 EPOS-LHCを使った鉄のシミュレーションイベントの再構成結果（調整前）。
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図 3.5 EPOS-LHC を使った陽子のシミュレーションイベントの再構成結果（調整後）。上段左か
ら空気シャワーの中心の x 座標、y 座標、中段に S800 と天頂角、下段に方位角と一次宇宙線のエ
ネルギーを示す。ヒストグラムはそれぞれガウシアンでフィットしている。緑色の点線とバンドは
アマテラス粒子の再構成結果とその不定性である。
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図 3.6 EPOS-LHCを使った鉄のシミュレーションイベントの再構成結果（調整後）。
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第 4章

CNNを用いた原子核種推定

4.1 畳み込みニューラルネットワーク
TA実験の SDアレイは格子状に並べられているため、それぞれの SDが持つ特徴量をまとめたデー
タは画像のように扱えると判断した。本章では、画像認識分野で広く使われる畳み込みニューラル
ネットワーク（Convolutional Neural Network : CNN）を導入することで、空気シャワーの空間的な
特徴を抽出する。研究の初期段階として個々の SD では「到来時刻」と「信号の積分値」の 2 つの特
徴量に絞ってデータセットとして使用する。
以下に NNおよび CNNについて述べる。

4.1.1 NN

ニューラルネットワーク（Neural Network : NN）は人工知能の一種であり、人間の脳の神経回路
（ニューロン）を模したシステムを用いて入力データの特徴を学習し、分類や出力の精度を向上させる
機械学習アルゴリズムである [30]。NN は入力層、隠れ層、出力層に分かれており、入力層は隠れ層
と、隠れ層はさらに次の隠れ層もしくは出力層と繋がれており、それぞれの層を構成するノード間の
重みづけを何度も繰り返し更新することで、学習モデルの精度を向上させる。

4.1.2 CNN

CNN（畳み込みニューラルネットワーク）とは NNを用いた深層学習（DNN）の一種である [31]。
アレイ状のデータに対して複数のカーネルを用いた畳み込みによる特徴抽出を行い、抽象化された
データを 1次元に変換したのち、NNの入力層として使用する。CNNの模式図を図 4.1に示す。
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図 4.1 CNNによる学習の模式図。2Dアレイに対して畳み込みによる特徴抽出を行い、NNの入
力層とする。本研究では最終的に 1つの出力を持つ。

4.2 データセットの作成
4.2.1 アレイデータ
本章では、アマテラス粒子が観測された点付近の 8 × 8のアレイを用いる。しかし、アマテラス粒子
が到来したのは SDアレイの端であり、8 × 8を考える際に SDが存在しない場所がある。これについ
ては図 4.2のように仮想の SDを配置し、信号の存在しない SDと同じ扱いとする。

4.2.2 各 SDのもつデータ
入力データの各ピクセル（SD）はそれぞれ波形データの開始時刻（到来時刻）と波形の積分値（上
層と下層の平均値）の 2つのデータを持つ。データセットの前処理として 2つの特徴量についてそれ
ぞれ正規化を行い、0から 1の範囲の数値データに変換する。この処理は、モデルの学習において、特
徴量の持つ数値の大きさによるバイアスが生じてしまうのを防ぐために行われる。

4.2.3 データセットまとめ
1つのイベントは SDID 64行に到来時刻と波形データの積分値の 2列のデータを持った csvファイ
ルにまとめられ、ハドロン相互作用モデル、核種ごとに約 10000ファイルずつのデータセットを使用
する。

4.3 学習モデル
学習モデルはハドロン相互作用モデル間の比較を行うためにそれぞれ独立したものを構築する。そ
のためそれぞれの学習モデルに使用されるデータセットは約 20000イベントずつとなる。1割をテス
トデータとして使用し、残りの 9割のデータをトレーニングデータとして学習を行う。学習およびテ
ストに使われるデータの特異性がモデルの性能に及ぼす影響を緩和させるために、全データを 10 分
割し、それぞれが 1割のテストデータの役割を果たすように 10個の Foldを作成し、すべてのデータ
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図 4.2 TASDの配置と学習に用いる範囲。CNNでの学習のために仮想の SDを配置している。

がテストデータとして評価されるよう 10回の独立した学習を行う「10-fold cross-validation」を採用
する。

4.3.1 畳み込みによる特徴量抽出
Fold ごとに、まずデータセットからの特徴量抽出を行う。8 × 8 のアレイに対して 3 × 3 のカーネ
ルを用いた畳み込み（アレイサイズが変わらないように外側に 0 埋めを行う）と、抽象化のための
MaxPooling（2 × 2のうち一番大きい値 1つのみを使う）を行うことで、最終的な入力データは 4×4×
特徴量 2つ ×カーネル数、これを 1次元データに変換し、NNの入力層とする。

4.3.2 モデルの学習
本研究ではモデルの出力を「Ironness（鉄らしさ）」と定義し、0を陽子、1を鉄とする。
NNの隠れ層は 1層とし、出力層は Ironnessを出力する。入力時には陽子のイベントは Ironnessが
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表 4.1 パラメータ探索範囲の設定

ハイパーパラメータ 探索範囲
畳み込みカーネル数 16, 32, 64
隠れ層ノード数 16, 32, 64
ドロップアウト率 0.2 - 0.5
学習率 10−2 - 10−5

Epoch数 0 - 50

0、鉄のイベントは Ironness が 1 であるとしてモデルに学習させる。学習モデルはまずトレーニング
データの中から一部のイベントを検証用に分ける（検証用データ）。残ったイベントを用いて 1 Epoch
ごとに「バッチサイズの大きさだけイベントを取り出し、イベント内の特徴量使って予測を行い正解
との差を見る。結果から 1 イベントが持つ特徴量ごとの重みづけを更新する」という動作を、トレー
ニングデータがなくなるまで続ける。各 Epochの終わりには分けておいた検証用データを未知のイベ
ントとした検証を行い、その時点でのモデルの性能評価を行う。

4.3.3 Optunaを用いたパラメータ探索
モデルの推定精度を高めるために、機械学習のハイパーパラメータを適切な値に設定する必要があ
る。本研究では表 4.1に示すパラメータ探索のために特徴量探索ライブラリ「Optuna」を使用した。

Optuna
Optuna とは設定した範囲内のパラメータから最も精度が向上するものを自動的に探索する Python
パッケージである [32]。
パラメータ探索は正解率（陽子の鉄らしさを 0.5 未満、鉄の鉄らしさを 0.5 以上と出力した場合を
正解とする）を最大にするように全イベントの半分を使って行われる。見つかった最良のパラメータ
を用いて全データを使った学習を行い、10 Fold分のテストデータでの予測結果、アマテラス粒子への
適用結果を得る

4.3.4 学習モデルまとめ
コードの作成は Pythonを用いて行う。
学習モデルは NNなどの高度な処理に適した Tensorflow.Keras[33]を用いて構築し、最適化関数は

NN での学習で広く使われる Adam[34]、モデルの予測正解のずれの評価を行う損失関数には交差エ
ントロピー誤差 [30] を使用し、陽子または鉄を判別する二値分類による評価を行う。Optuna のパラ
メータ探索をふまえた機械学習モデルの設定は表 4.2のとおりである。
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表 4.2 機械学習モデル設定

フレームワーク Tensorflow.keras
ハドロン相互作用モデル EPOS-LHC QGSJETII-04
最適化関数 Adam
損失関数 交差エントロピー誤差
畳み込みカーネル数 32 16
隠れ層ノード数 16 64
ドロップアウト率 0.319 0.498
学習率 1.68× 10−3 1.24× 10−3

Epoch数 19 27

4.4 結果
以下に CNNを用いた機械学習の結果について述べる。

4.4.1 機械学習モデルの評価
学習曲線
学習曲線とは CNN の学習の進行を可視化したものであり、横軸に Epoch、縦軸に Accuracy や

Loss をとったグラフで描かれる。本研究では 10 回の独立した学習を行うため、学習曲線は重ね書き
している。
図 4.3の学習曲線において、トレーニングデータでの Accuracyの向上、Lossの減少が見られるの
に対してテストデータでは不安定な推移が見られる。これには 2 つの原因が考えられ、一つは学習不
足であり、Accuracy、Loss ともに一定の Epoch 以降改善が見られない点からモデルの性能が頭打ち
になっていることがわかる。もう一つとして、モデルがデータセットの持つ情報をほぼすべて網羅し
てしまい、トレーニングデータにしかないようなノイズなどを過度に学習してしまうことで、結果未
知のデータに対して汎化性能を持っていない「過学習」状態にあるとも考えられる。結果は、モデル
が正確な推定を行うための情報をデータセットから得られていないことを示している。

4.4.2 モデルの予測結果
各 Foldにおいて、トレーニング前にあらかじめ除いておいた 1割の未知のテストデータセットと、
もう片方の相互作用モデルのデータセット全てに対して予測を行うことでモデルの最終的な性能を評
価する。結果は図 4.4および図 4.5に示す。赤線は陽子イベント、青色は鉄イベントに対する予測で、
緑はアマテラス粒子に対する予測である。実線は 10 Foldsの平均値、バンドは標準偏差を表す。
モデルのテストデータセットでの正解率は表 4.3にまとめている。
アマテラス粒子への適用結果は EPOS-LHC のデータセットを学習したモデルでは Ironness =
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0.8330 ± 0.0862、QGSJETII-04 のデータセットを学習したモデルでは Ironness = 0.8889 ± 0.0688

となった（図 4.4、図 4.5参照）。

図 4.3 CNNによる学習の学習曲線（上が EPOS-LHC、下が QGSJETII-04のデータセットでの
学習）。それぞれ 10 Fold分の結果を重ね描きしている。

表 4.3 学習モデルの正解率
EPOS-LHC

テストデータセット
QGSJETII-04

テストデータセット
EPOS-LHC
学習モデル 0.6515± 0.0257 0.6720± 0.0057

QGSJETII-04
学習モデル 0.6598± 0.0069 0.6978± 0.0422
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図 4.4 EPOS-LHCのデータセットを使ったモデルの予測結果（上が EPOS-LHC、下がQGSJETII-
04 のデータセットへの適用結果）。ビンごとに、10 Fold 分の結果の平均値および標準偏差を表し
ている。赤が陽子のイベント、青が鉄のイベントに対する適用結果である。緑の線とバンドはアマ
テラス粒子への適用結果の 10 Fold分の平均値と標準偏差である。
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図 4.5 QGSJETII-04 のデータセットを使ったモデルの予測結果（上が EPOS-LHC、下が
QGSJETII-04のデータセットへの適用結果）。
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第 5章

ランダムフォレストを用いた原子核種
推定

4 章で用いた学習モデルの問題点を解決するために、より多くの特徴量を用いた新たなモデルを構
築する。学習手法について、膨大な特徴量を従来の CNN のような全結合型の手法で扱う場合、計算
時間が非常に長くなってしまうため、実現可能な計算時間で特徴量を適切に扱えるアンサンブル型の
手法であるランダムフォレストを採用する [35]。

5.1 ランダムフォレスト
ランダムフォレストとは決定木に基づくアンサンブル型の学習アルゴリズムである。それぞれの決
定木は独立に陽子か鉄かの判定を行い、複数の決定木の結果による推定を行う。決定木ごとに独立し
たイベント選択、特徴量選択を用いた推定を行うことで、膨大な特徴量のデータセットに対しても過
学習を抑えつつ汎化性能を高めることができる。

5.1.1 特徴量重要度
ランダムフォレストの強みとして、特徴量重要度を可視化できるという点がある。モデルが推定を
行う際に不要だった特徴量を除くことで、学習効率を高めることができる。これにより性能を保った
まま計算時間を減らすことができれば、データセットの数を増やしたり、NN のような複雑な手法を
用いたより高度な学習を現実的な計算時間で行える。

5.2 データセットの作成
CNNによる学習（4章）では、波形データから得る特徴量は到来時刻と積分値のみであった。本章
の学習では、各イベントの情報をより細かく抜き出すために、TSFEL（Time Series Feature Extraction
Library）[36]を用いた波形データからの特徴量抽出を行う。
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5.2.1 波形データ
機械学習用にまとめた地表検出器が持つ波形データは 1列目に時刻のカウント（1カウント 20 ns）、

2列目に上層の信号、3列目に下層の信号をもつ csvファイルとなっている。波形データはトリガーが
かかるたびに 128 ビン（2.56 µs）のデータを保存するため、検出器ごとに波形の長さが異なる。128
ビンの一番短い波形でも TSFELでの特徴量抽出は可能なため、本研究では制限をかけずに全ての波形
を使用する。この波形データに対して TSFEL を用いた特徴量抽出を行い、機械学習用のデータセッ
トを作成する。

5.2.2 TSFEL

TSFEL は時系列データから特徴量を網羅的に抽出するために開発された Python ライブラリであ
り、主な特徴として統計的、時間的、スペクトル的な 100種類以上の特徴量を自動的に抽出すること
ができる。本研究では、特徴量不足によると考えられる機械学習モデルの性能の頭打ちを解消するべ
く、TSFELを用いて検出器の波形データからの機械学習に使用する特徴量を抽出する。

5.2.3 TSFELを用いた特徴抽出
抽出する特徴量は統計的、時間的、スペクトル的な特徴量として TSFEL で抽出可能な 156 のすべ
てのものである。これに到来時刻を加えた 157の特徴量を各検出器の特徴量として使用する。

使用する地表検出器
本研究では、イベントごとに同じ範囲の検出器群を用いるため本質的に検出器の座標といった空間
的な特徴を必要としないため、CNNにおいて必要だった正方形状の検出器配置は本来不要である。不
要な特徴量はモデルの学習の際ノイズとなるため、CNN での学習の際に導入した仮想の検出器は除
き、49台の実在の検出器のみを用いる（図 5.1）。
それぞれの検出器について、上層と下層について独立した特徴量抽出が行われ、最終的に機械学習
プログラムに与えられる総特徴量は 1 イベントにつき 49 × 2 × 157 の 15386 となる。4 章での 128
特徴量と比較した大幅な特徴量の増加によりモデルが空気シャワーの情報を細かく学習できるため、
推定精度の向上が期待できる。

5.2.4 データセットまとめ
モンテカルロシミュレーションによる空気シャワーイベントは 4 章で使用したものと同じものを用
いる。TSFELを用いて抽出された特徴量は、上層と下層別に地表検出器が 49行、特徴量が 157列の
csv ファイルにまとめられる。それぞれの特徴量は scaler を用いて正規化され、特徴量の数値の大き
さでのバイアスが発生しないようにする。
ファイルは相互作用モデル、核種ごとに 10000イベントずつの計 40000イベントあり、CNNの学
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図 5.1 TA地表検出器の配置と学習に用いる範囲。実在の検出器のみを用いる。

習と同様に相互作用モデルごとに独立な学習モデルを構築するためデータセットも 20000ファイルず
つ独立に使用する。

5.3 学習モデル
モデルは CNNでの学習と同様にハドロン相互作用モデルごとに独立したものを作成し、データセッ
トも独立したものを使用する。モデルの出力について、本章でも「Ironness」を採用する。

5.3.1 パラメータ探索
Optunaによるハイパーパラメータ探査はランダムフォレストでの学習においても効果的であるため
採用する。設定するパラメータは以下の 4 つ。決定木の深さは決定木ごとに枝分かれの条件で決まる
ため、余裕を持たせ 40を上限とする。Optunaは CNNの学習と同様に正解率を最大にするように探
索を行う。探索を行うパラメータおよび探索範囲は表 5.1に示す。
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表 5.1 パラメータ探索範囲

パラメータ名 探索範囲
決定木の本数 350 - 450
決定木の深さの上限 40
枝分かれ時に必要なイベント数 36 - 44
枝分かれ後に必要なイベント数 18 - 22

表 5.2 機械学習モデル設定

フレームワーク scikit-learn
ハドロン相互作用モデル EPOS-LHC QGSJET-II-04
決定木の本数 435 385
決定木の深さの上限 40
枝分かれ時に必要なイベント数 40 38
枝分かれ後に必要なイベント数 22 19

決定木の本数はモデルの汎化性能を高める。決定木の深さおよび枝分かれ前後で要求されるイベン
ト数はモデルがイベントをどれだけ細かく分別するかを表している。

Optunaが探索するパラメータの範囲を表 5.1に示す。計算時間を抑えるため、またモデルがトレー
ニングデータのみに含まれる微小なノイズなどを学習することによって引き起こされる過学習を防ぐ
ために、本研究では枝分かれ前後の要求イベント数を粗めに設定している。同時にそれぞれの決定木
が間違える可能性も上昇するため決定木の本数を多めにしてモデルの汎化性能を高めるよう設定する。

5.3.2 特徴量選択
Optunaによるパラメータ探索の際に特徴量の評価も同時に行い、後の本学習で使用する特徴量を選
別する。特徴量は重要度の高い順に選ばれ、合計 95％を超えるまでに選ばれたものを記録する。

5.3.3 学習モデルまとめ
ランダムフォレストの学習ではデータセットの前処理や性能評価の可能なライブラリである scikit-

learn を採用する [37]。Optuna の探索によって得られたパラメータを含めた学習モデルの設定は
表 5.2にまとめる。
パラメータ探索、特徴量重要度評価を行った後に、本学習を行う。ランダムフォレストの学習でも、

CNN の学習と同様に全データを 10 分割し、それぞれのブロックがテストに使われるように 10 回の
学習を行う 10-fold cross-validationを採用する。
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表 5.3 学習モデルの正解率（全イベント）
EPOS-LHC

テストデータセット
QGSJET-II-04

テストデータセット
EPOS-LHC
学習モデル 0.8483± 0.0077 0.8745± 0.0011

QGSJET-II-04
学習モデル 0.8217± 0.0009 0.9072± 0.0074

表 5.4 学習モデルの正解率（鉄イベントのみ）
EPOS-LHC

テストデータセット
QGSJET-II-04

テストデータセット
EPOS-LHC
学習モデル 0.9240± 0.0101 0.9406± 0.0015

QGSJET-II-04
学習モデル 0.8937± 0.0016 0.9631± 0.0069

5.4 結果
以下にランダムフォレストによる学習の結果を述べる。

5.4.1 モデルの適用結果
CNNでの学習と同様に、トレーニング前にあらかじめ除いておいた 1割の未知のテストデータセッ
トと、もう片方の相互作用モデルのデータセット全てに対して予測を行うことでモデルの最終的な性
能を評価する。結果は図 5.2、図 5.3 に示す。赤線は陽子イベント、青色は鉄イベントに対する予測
で、緑はアマテラス粒子に対する予測である。実線が 10Foldの平均値、バンドは標準偏差を表す。
モデルのテストデータセットにおける正解率は表 5.3 にまとめている。正解は陽子イベントで

Ironnessが 0.5未満、鉄イベントで Ironnessが 0.5以上の出力値となった場合を意味する。
アマテラス粒子への適用結果は EPOS-LHC のデータセットを学習したモデルでは Ironness =

0.7078 ± 0.0122、QGSJET-II-04 のデータセットを学習したモデルでは Ironness = 0.6404 ± 0.0155

となった（図 5.2、図 5.3を参照）。
アマテラス粒子への適用結果が 0.6 付近であったことを踏まえて、条件付きの正解率を計算した。
結果を図 5.4 に示す。ここでは扱うイベントを Ironness が 0.6 以上の出力値になったもののみとし、
鉄イベントのみでの正解率を計算した。

5.4.2 特徴量重要度の評価
10Fold での特徴量重要度の評価を図 5.4 に示す。重要度は全て足し上げた際に 1 になる。突出し
て重要な特徴量はなく、最も高いもので 1 ％程度の寄与である。頻出する特徴量ついての重要度を
図 5.5、図 5.6、図 5.7に示す。
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図 5.2 EPOS-LHCのデータセットを使ったモデルの予測結果（上が EPOS-LHC、下が QGSJET-
II-04 のデータセットへの適用結果）。ビンごとに、10 Fold 分の結果の平均値および標準偏差を表
している。赤が陽子のイベント、青が鉄のイベントに対する適用結果である。緑の線とバンドはア
マテラス粒子への適用結果の 10 Fold分の平均値と標準偏差である。
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図 5.3 QGSJET-II-04 のデータセットを使ったモデルの予測結果（上が EPOS-LHC、下が
QGSJET-II-04のデータセットへの適用結果）。
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図 5.4 重要度上位 20の特徴量。EPOS-LHCのデータセットを使った学習モデルによるもの。

Centroid
信号の重心を表す特徴量。空気シャワー粒子の大部分によって作られる波形に対して、ミューオン
のようなピーク波形の存在によってこの値が変化すると考えられる。

MFCC
メル周波数ケプストラム係数。本来は人の耳が聞き取りやすい周波数帯の音に焦点を当てて解析を
行う際に用いられる係数であり、高周波数 (個々の粒子が作る幅の狭い信号) よりも、低周波数 (粒子
群による幅の広い信号)に焦点を当てて計算する特徴量を表す。

Spectrogram mean coefficient
波形の中に特定の周波数の信号がどれだけ含まれているかを表す。50MHz のサンプリングレート

(20 ns) に対して、重要とされる 800kHz 付近の周波数帯 (1 µs) は、MFCC と同様に粒子群による幅
の広い信号に由来する特徴量を表す。
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図 5.5 重要度上位 20の特徴量（Centroid）。EPOS-LHCのデータセットを使った学習モデルによるもの。



第 5章 ランダムフォレストを用いた原子核種推定 42

0.000 0.002 0.004 0.006 0.008 0.010 0.012
Importance

coord_518_Lower_0_MFCC_3
coord_518_Upper_0_MFCC_3
coord_519_Lower_0_MFCC_3
coord_519_Upper_0_MFCC_3
coord_317_Upper_0_MFCC_3
coord_317_Lower_0_MFCC_3
coord_417_Lower_0_MFCC_3
coord_718_Upper_0_MFCC_3
coord_719_Lower_0_MFCC_3
coord_416_Lower_0_MFCC_3
coord_318_Lower_0_MFCC_3
coord_620_Upper_0_MFCC_3
coord_620_Lower_0_MFCC_3
coord_417_Upper_0_MFCC_3
coord_718_Lower_0_MFCC_3
coord_419_Upper_0_MFCC_3
coord_217_Lower_0_MFCC_3
coord_216_Upper_0_MFCC_3
coord_316_Lower_0_MFCC_3
coord_516_Lower_0_MFCC_3

Fe
at

ur
e 

Na
m

e

Top 20 Importances (Features containing 'MFCC_3')
File: feature_importances

図 5.6 重要度上位 20の特徴量（MFCC-3）。EPOS-LHCのデータセットを使った学習モデルによるもの。
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図 5.7 重要度上位 20 の特徴量（Spectrogram mean coefficient 800kHz）。EPOS-LHC のデータ
セットを使った学習モデルによるもの。
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第 6章

議論

6.1 モデルの推定結果
CNNを用いた原子核種推定では学習モデルの過学習の傾向と、推定性能の限界が見られた。これら
の問題が起きる原因として、データセットの持つ特徴量の少なさが考えられる。ここで使われている
特徴量は各 SD への空気シャワー粒子の到来時刻と波形データの積分値のみであり、モデルは特徴量
から判別に必要な情報を得られておらず、結果 CNN のような高度な手法を用いるにはアレイサイズ
も特徴量も小さすぎたことで、過学習や性能の限界が見られたと考えられる。
また、CNNの結果ではテストデータの推定値、アマテラス粒子の推定値ともに幅がある。これにつ
いて、特徴量の少なさが原因と考える。CNNでのアマテラス粒子の推定値は鉄側に見えるが、鉄イベ
ントの大部分が位置する場所よりもさらに右側に位置しており、鉄らしいと言い切ることはできない。
この結果を踏まえて、使用する特徴量を増やすことで問題の解決を狙ったランダムフォレストでの
推定結果では、学習モデルの正解率が向上し、推定値の幅は小さくなった。アマテラス粒子の推定値
は鉄イベントの大部分と近い出力となった。

6.2 特徴量重要度
ランダムフォレストによる特徴量重要度の評価では、Centroid や MFCC といった特徴量が重要で
あると分かった。これらの性質を見ると、学習モデルは電磁成分とミューオンなどの違いが現れる
個々の粒子の作る細かな波形と、粒子群の重ね合わせによる大きな波形の形状をどちらも重要視して
いることがわかる。波形全体の形状は空気シャワープレーンの厚みを表しているため、本研究によっ
て、SDの波形データにも原子核種の推定に効果的な情報が含まれていることを示した。
また、特徴量重要度のヒストグラムからは突出して重要な特徴量はないように見えるが、実際は重
要度の大部分（70 %以上）はシャワー中心付近の検出器の特徴量が占めている。シャワー中心付近は
粒子数が多いため波形からの特徴量抽出が効率よく行われ、結果として分類に強く寄与していると考
えられる。今後は範囲を絞って空気シャワーコア付近の SD に範囲を絞ってより細かく解析を行うこ
とで、波形の特徴を効果的に活用できると考えられる。
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6.3 課題と展望
本研究では全体を通して、シミュレーション結果を信頼して使用していることに注意する必要があ
る。一般に、現在広く使われているハドロン相互作用モデルには、シミュレーション時に実際より
ミューオン数を少なく見積もってしまうという問題がある。超高エネルギー宇宙線でもこの特徴が現
れると考えると、鉄を想定しているシミュレーションはより軽い原子核の振る舞いをしている可能性
がある。本研究の推定結果を踏まえて、アマテラス粒子が鉄よりも軽い原子核（中間質量である炭素、
窒素、酸素など）である可能性を考えなければならない。
また、近年では鉄よりも重い原子核の可能性があるという主張も存在する [38, 39]。本研究では陽
子と鉄の 2 つのみを考えたが、推定精度を向上させることができれば、複数の原子核種を想定した学
習が可能になり、より細かく核種推定を行うことができると考えられる。
機械学習モデルについて、本研究はアマテラス粒子という 1 つのイベントに特化した学習であるた
め、学習モデルの信頼度を評価する必要がある。TA実験では FDと SDを組み合わせたハイブリッド
観測も行われており、FD観測によって核種推定が行われている宇宙線イベントの SD情報を用いて同
様の解析を行うことでの学習モデルの評価を検討している。
また、本研究で用いたイベント特化型の機械学習手法を 2、3番目...と順に他の最高エネルギー宇宙
線に対して適用し、推定値を得ることで、最高エネルギー宇宙線の核種について統計的な解析を行う
ことができる。このデータは TA実験における異方性解析にも利用できる可能性がある。
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第 7章

結論

本研究では、テレスコープアレイ（Telescope Array : TA）実験において観測された実験史上最高エ
ネルギー（244 EeV）を持つ宇宙線「アマテラス粒子」の起源特定のため、機械学習を用いた原子核種
推定を行った。
まず、ハドロン相互作用モデル（EPOS-LHC、QGSJET-II-04）を用いた空気シャワーシミュレー
ションにより、アマテラス粒子の観測パラメータを再現する学習データセットを生成した。推定手法
として CNN およびランダムフォレストを採用した結果、波形データの積分値と到来時刻のみを用い
た CNNでは正解率が約 65 %に留まり、学習不足および過学習の傾向が見られた。一方、TSFELを
用いて波形データから多次元的な特徴量を抽出したランダムフォレストでは、テストデータに対して
約 85 %の高い正解率を達成した。
シミュレーションデータをランダムフォレストを用いて学習させ、構築した 2 つのモデルをアマテ
ラス粒子の観測データに適用した結果、推定値（Ironness）はそれぞれ Ironness = 0.7078± 0.0122、
Ironness = 0.6404 ± 0.0155 となり、陽子に比べて鉄原子核に近いという結果となった。特徴量重要
度の解析からは、波形のピークや、全体の形状を反映する波形の「Centroid（重心）」や「MFCC（低
周波数成分）」が判別に大きく寄与していることが判明し、SDデータのみでも核種推定が可能である
ことを示した。
以上の結果から、本研究はアマテラス粒子は重い原子核である可能性が高く、銀河系内外の磁
場によって大きく偏向を受けた結果、見かけ上の到来方向であるボイド領域とは異なる近傍天体
（NGC 6946等）を起源としているシナリオを支持する結果となった。今後は、イベント数を増やした
学習モデルの性能向上、中間質量の原子核を含めた分類モデルの構築や、TA ハイブリッド観測デー
タを用いたイベント特化型学習の評価などを行い、最高エネルギー宇宙線の核種推定精度の向上を目
指す。
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付録

A QGSJET-II-04によるシミュレーションデータ
3章でのシミュレーションデータの再構成結果について、QGSJET-II-04によるものを以下に示す。

B QGSJET-II-04による学習モデルの特徴量重要度
5章での特徴量重要度の評価について、QGSJET-II-04を用いた学習モデルのものを以下に示す。
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図 A.1 QGSJET-II-04を使った陽子のシミュレーションイベントの再構成結果（調整前）。
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図 A.2 QGSJET-II-04を使った鉄のシミュレーションイベントの再構成結果（調整前）。
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図 A.3 QGSJET-II-04を使った陽子のシミュレーションイベントの再構成結果（調整後）。
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図 A.4 QGSJET-II-04を使った鉄のシミュレーションイベントの再構成結果（調整後）。
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図 B.5 重要度上位 20の特徴量。QGSJET-II-04のデータセットを使った学習モデルによるもの。
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図 B.6 重要度上位 20の特徴量（Centroid）。QGSJET-II-04のデータセットを使った学習モデルによるもの。
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図 B.7 重要度上位 20の特徴量（MFCC-3）。QGSJET-II-04のデータセットを使った学習モデルによるもの。
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図 B.8 重要度上位 20の特徴量（Spectrogram mean coefficient 800kHz）。QGSJET-II-04のデー
タセットを使った学習モデルによるもの。
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