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深層学習を用いたシンチレータのノイズ除去のモデル構築

Ⅰ. PICOLON実験

PICOLON：Pure Inorganic Crystal Observatory for LOw-energy Neutr(al)ino

・検出器：超高純度NaI(Tl)シンチレーター

・宇宙暗黒物質の候補の１つ：
 WIMPs (Weakly Interacting Massive Particles )の探索

 ー 信号は低エネルギー領域に存在（DAMA/LIBRAの主張 [1]）

宇宙の組成

→ P06ポスター (徳島大小寺)を参照0 ~ 6 keV
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  信号
WIMPsの信号はこの辺りに存在！

約18.44日間測定した
エネルギースペクトル

ノイズ

検出器：NaI(Tl)シンチレーター

Ⅳ. まとめと展望

検出器：NaI(Tl)シンチレーター
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まとめ
・多層化し波形の様々 特徴を捉えられるようにするために，

1次元のResNet（Residual Connectionを利用したCNN）のモデルを構築した.

・1D ResNet の性能としては期待ほ 良く かった.

－ Datasetの質の部分（低エネルギー側のサンプルが少 い）

・Datasetの改善に向けて，シグナルの指標（条件）の模索を行った.

展望

・モデルの修正やDatasetの改善を行い，シグナルとノイズの弁別の精度を向上させる.

・作成したモデルを使って #Ingot 120 のデータ解析を行う.

・ #Ingot 120 のデータで論文の執筆を行う.

P11

← 特に頻度の高い種類
のノイズ

立ち上がり

Ⅲ. Datasetの作成に向けた準備
より高品質，高信頼性の Dataset （教師データ）を目指して

－シグナルである信号の（ある程度）定量的な指標の決定

－シグナルとノイズの数の偏りが いようにする

（不均等 データでは多数派に偏った学習に り，少数派を正しく判別でき い）

－低エネルギー領域の信号を中心に教師データを作成する

← 明確 指標（条件）は い！
（揺らぎによる波形の不安定性）

波形のフィッティング
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立ち上がり 減衰

シグナルの場合

ノイズの場合

𝐴：強度，𝑡0：立ち上がり時刻，
𝜏1：立ち上がり時定数， 𝜏1：減衰時定数
𝐵：Offset

シグナルの評価指標

①立ち上がり時定数 𝜏1 ：60 ns（±3𝜎の範囲内で）

➁減衰時定数 𝜏2 ：230 ns（±3𝜎の範囲内で）

③ポアソンの揺らぎの範囲内にある

④決定係数 𝑅2 による当てはめの良さの指標

← One Photon：0.7 mV より

← 低エネルギー側では，波形が崩れるため，
使え い可能性がある

← 予測したいのは
主に低エネルギー領域だから

立ち上がり時間の存在

発行中心まで移動する時間（> 10 ns）＋ PMTの応答時間（ ~ 50 ns ）＝ ~ 60 ns

#Ingot 120

ここに数式を入力します。シンチレーター

Ⅱ. 作成したResNetモデル
1D ResNetモデル

1D ResNetの性能評価

・1次元のConv層（畳み込み層）

・Max Pool

・残差接続

Loss Function =

Binary Crossentropy

Optimizer = ‘Ad m’

epochs = 50

Batch size = 32

Learning rate = 0.001

確率0.2以上で選別

Datasetの総数：38,018個（0：17,907 個，1：20,111 個），2割をテストデータ

Accuracy = 99.12 %

ROC AUC = 0.999402

ResNet-18を参考にした多層の1次元のCNNモデル
・残差接続により，多層化することができる
・多層構造により，様々 部分の特徴を捉えられる

1次元のフィルター（64個）により，
波形からパターン（特徴）を抽出

畳み込み層で抽出した特徴の現れる場所が
多少ずれても対応できるように最大の値を抽出

その層で必要だと思われ かった値は0に る
→ ただ，もしかしたら次の層では必要かもしれ い
→ 元のデータ（𝒙）を，層に通した値（ℱ 𝒙 ）に足す！

フィルター

左の場合，
長さ：7，枚数：64

ex）
フィルター

［7,6,5,4,3,2,1］
を作用

⇓
左から右に
弱まるパターン
に強く反応！

⇓
出力値 (𝑢) が大

出力値が大きい→ そこに特徴がある！

特徴のある場所
＝値が大きい場所

⇓
その場所が多少
ズレることがある

⇓
大まか 位置で

認識

前回のモデル：XGBoost

Accuracy = 99.18 %

期待より良く い！

Dataset に問題あり.

低エネルギー側の
教師が少 い.

ReLU Sigmoid
入力値 𝑥を

0 ~ 1
に変換

入力値 𝑥を
0 or 𝑥 
に変換

「その層で重要でなくても，
あとで活きる可能性がある」情報を残せる

Skip Connection

[2], [3]より
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