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Abstract

The General AntiParticle Spectrometer (GAPS) aims to search for antideuterons originating from dark matter
through highly sensitive observation of cosmic ray antiparticles. In GAPS, the use of machine learning is being
considered for cosmic ray antiparticle identification, which requires high rejection power and identification
accuracy. In a previous study, a three-dimensional convolutional neural network (CNN) model was used to
achieve high rejection power for simulated data under limited conditions where the incident angle and position
of the antiparticle are fixed.In this study, in order to seek the explanatory power of discrimination by analyzing
the factors that contribute to the high accuracy of machine learning, the parts that the CNN model focuses on
in discrimination are visualized, and the cases of incorrect discrimination are analyzed.
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概要

GAPS（General AntiParticle Spectrometer）は宇宙線反粒子の高感度観測によって暗黒物質を起源とする反

重陽子の探索を目指す気球実験計画である．GAPS では，高い識別率や正確性が求められる宇宙線反粒子

識別に対して機械学習の活用が検討されている．先行研究では，三次元の CNN（畳み込みニューラルネッ

トワーク）モデルに用いることで，反粒子の入射角と入射位置を固定した限定的な条件下でのシミュレー

ションデータに対して高い識別精度が確認されている．本研究では機械学習の高い精度の識別における

要因の分析によって識別の説明性を求めるため，CNN モデルが識別において注視している部分を可視化

し，誤って識別したケースを分析した．
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陽 子 の ハ ド ロ ン 群 が 放 出 さ れ る [9]． 励 起 エ キ ゾ チ ッ

そこで本研究では，［13］の機械学習の高い精度の識別にお

計算機内での実験を行った．
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　今回の実験において，入射角固定の場合では，誤って反重陽子と判定された反陽子と，誤って反陽子と判定された

反重陽子は今回の実験のテストデータ4000件のうち各１件ずつであった．図 3 に誤って反重陽子と識別された反陽子の

データの粒子の入射経路に合わせた断面図(左) とGrad-CAMの断面図(中央)，及びそれら 2 枚をヒートマップとして重

ね合わせたもの(右) を示す．3.2 節で述べたように反重陽子と反陽子には入射経路の長さに違いがあり，識別器は対消

滅などが起きている入射経路の末端の，1件のデータ内における最もエネルギー損失値が大きい部分を注視している．

図 3 は，反陽子のデータであり，入射経路の長さが比較的短いはずであると考えると，最もエネルギー損失値が大きい

部分が本来入射経路の末端より先の入射経路上に現れてしまったため，識別器は反重陽子の入射経路の長さと誤って

識別してしまったと考えられる．図 3 では，最もエネルギー損失値が大きい部分が本来入射経路の末端である対消滅な

どが起きた部分より先の入射経路上にあるため，識別器は反重陽子の入射経路の長さと誤って識別してしまっている．

囲を切り出した断面（縦 × 横 =12 ×10）のことを指す．また，左図の白い部分が粒子のエネルギー損失値 [MeV] の
大きさを表しており，粒子は左から右に向かって入射している．Grad-CAM はヒートマップの赤い部分が識別器が注視
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よる．

非 0 値統一の効果が明瞭に表れた例として図 6 に図 4 に示した誤って反陽子と識別した反

重陽子のデータの非 0 値を 1.0 に統一した後の断面図 ( 左 ) と Grad-CAM の断面図 ( 中央 )， 及びそれらの重ね合

わせ ( 右 ) を示す． 図 6 によると本実験の識別器は粒子の通過した位置情報の全体を根拠とした上で識別している．

また， 入射角ランダムにおいても， 元のデータの場合で誤って識別した 250 件のデータの内， 98 件が正しく識別され

ていた．
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