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概要

LHC-ATLAS 実験は、欧州合同原子核研究機構（CERN）で行われている陽子衝突型加速器
LHCを用いた実験プロジェクトである。LHCは標準模型の精密測定や新物理の発見を目標とし、
高輝度化アップグレードを予定している。2030 年の運転開始に向けて、現在準備が進められて
いる。
LHCでは、陽子をバンチと呼ばれる塊にまとめて加速させ、バンチ同士を 25nsごとに衝突させ
ることで、衝突時に生成した粒子を観測する。高輝度化に伴い、1バンチ交差あたりに衝突する陽
子数であるパイルアップも平均 50−65から、最大 200に増加する。この環境下において多数の衝
突の中から関心のある横運動量の大きな衝突（硬散乱事象）を取り出すには、硬散乱衝突の起きた
位置を同定することが有用である。多数の重なる衝突のなかから最も横運動量の高い衝突の位置
（Primary Vertex, PV）を再構成できれば、粒子の運動学的変数の再構成の精度を向上できる。こ
のような精度の高い運動学的変数をオンライン事象選別であるトリガーで用いれば、早い段階での
事象選別を行うことで、高輝度化で予想されるトリガーにおける計算機資源の大幅な増加を抑制で
きる。
本研究では、HL-LHCのトリガーシステムに向けて、機械学習を用いた PV再構成アルゴリズ
ムを開発した。まず、荷電粒子の飛跡のビーム軸方向に対応する座標を横運動量で重み付けしてヒ
ストグラム化し、最大値をとる位置を PVとするシンプルな手法（ヒストグラム法）を開発した。
しかし、ヒストグラム法はトラックフィットの品質を考慮しないなど理由から、物理事象によって
は十分な再構成性能が得られなかった。そこで、多層パーセプトロン（MLP）を用いて各トラッ
クの重みを学習する手法を開発した。本手法では、トラックの運動学的情報、幾何学的情報、再構
成品質を表す 7つのパラメータを入力として使用し、硬散乱由来のトラックを効果的に選別するよ
うに重みを求めた。
本論文では、高輝度化を想定したシミュレーションにおいて PV再構成アルゴリズムの性能を評
価した。本手法は位置分解能がオフラインアルゴリズムに比べて低くなったが、既存のオフライン
アルゴリズムを上回る PV位置の再構成効率を達成した。また、学習に用いていない物理事象に対
しても機械学習によって高い性能を示す場合があることを示した。さらに、再構成した PVを用い
て光子の横運動量を補正することで、2光子不変質量の分解能が向上することを確認した。以上の
結果から、本手法は HL-LHCのトリガーレベルでの応用に有望であることが示された。
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第 1章

序論

1.1 素粒子標準模型
素粒子標準模型 (Standard Model) は、宇宙を構成する素粒子と素粒子間の相互作用を記述し、
現時点で、これまでの実験結果を最も正確に記述する理論体系である。
標準模型で扱う素粒子は図 1.1に示されるように、12種類のフェルミオンと 4種類のゲージボソ
ン、ヒッグス粒子の合計 17種類の粒子で構成される。標準模型は基本的な 4つの相互作用のうち、
重力相互作用を除く、強い相互作用、電磁相互作用、弱い相互作用の 3つの相互作用を記述する。

図 1.1: 標準模型を構成する素粒子 [1]

素粒子標準模型は様々な実験により、その正当性が検証されている。しかし、標準模型では説
明できない事象も存在する。例えば、宇宙の約 27%を占めるとされるが未だに発見できていない
ダークマターの存在 [2]や、物質と反物質の非対称性 [3]が挙げられる。現在、そのような未解決
問題を解決するため、様々なアプローチから素粒子実験が行われている。LHCで行われている実
験もその 1つである。
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1.2 LHC加速器
LHC(Large Hadron Collider) は、スイスのジュネーブ郊外に位置する欧州原子核研究機構

(CERN)の地下 100mに建設された、周長約 27kmの世界最大の円形加速器である。LHCで陽子
を加速させ、重心エネルギー 13.6TeV、1バンチあたり 25nsの間隔で衝突させることが可能であ
る。LHCの陽子衝突点は 4箇所存在し、ATLAS実験、CMS実験は汎用大型検出器を衝突点に設
置し、標準模型の精密測定や新物理の探索など幅広い物理を対象とした研究を行っている。LHCb

は陽子衝突点の前方を集中的にカバーし、bクォークを含むビーム軸方向に多く生成される粒子の
測定をターゲットにしている。ALICE実験は重イオンを加速、衝突させ、ビッグバン直後の宇宙
初期に存在していたとされる物質相「クォーク・グルーオンプラズマ（QGP）」の性質の解明を主
目的としている [4]。図 1.2に、LHCの加速器システムの全容を示す。陽子は前段加速器で加速し
たのちに LHCに供給される。

図 1.2: LHCの加速器システム [5]

1.3 高輝度化アップグレード
LHCではヒッグス粒子のより精密な測定、また新物理の発見に向けて、高輝度化アップグレー
ド (HL-LHC: High-Luminosity LHC)の準備が現在進められている。LHCでは陽子の塊である 1
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バンチを交差させることで多数の陽子を衝突させている。高輝度化アップグレードでは 1バンチあ
たりの陽子数を増加させること、またビームを絞ることで、瞬間ルミノシティを 2× 1034cm−2s−1

から 5− 7.5× 1034cm−2s−1 まで増加させる予定になっている。これに伴い、1バンチ交差あたり
に衝突する陽子数であるパイルアップも平均 50−65から、150−200に増加する。こういった高輝
度化アップグレードによって新物理探索の感度が大幅に上がることが予想される。アップグレード
計画のスケジュールを図 1.3に示す。2030年の運転開始にむけて、2026年から 2030年にかけて
検出器等の設置期間が設けられている。
現在の ATLAS 検出器では高輝度化に対応できないため、大規模なアップグレードが必要であ
る。また、電子回路やトリガーシステムも全面的に刷新され、大幅に増加するデータから興味のあ
る物理を選定するトリガーシステムの改良が行われる。これらについては次章で述べる。

図 1.3: 高輝度化アップグレード計画のスケジュール [6]。2030年の運転開始にむけて、2026年か
ら 2030年にかけて検出器等の設置期間を設ける。

1.4 高輝度 LHCで目指す物理
LHCは、高エネルギーの陽子ビームを用いた、ヒッグス粒子を含めた標準模型の精密測定と、標
準模型を超える新物理 (BSM) の探索を目的としている。LHC では、標準模型で予想されていて
最後まで未発見であったヒッグス粒子が 2012年に約 5σ の確度を持って発見された。しかし、標
準模型で予言されるヒッグスポテンシャルの検証など、取り組むべき重要な課題が残されている。
高輝度化によって得られる大統計量を活用することで、BSMを含む生成断面積が小さい物理過程
の観測を目指す。例として、ヒッグス粒子の概要とヒッグス粒子の対生成について説明する。
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ヒッグス粒子
標準模型では、複素スカラー二重項であるヒッグス場が真空期待値を持つことで電弱対称性が自
発的に破れ、全ての質量を持つ素粒子に質量を与える。このヒッグス場の量子励起として現れる
物理的なスカラー粒子がヒッグスボソンである。ヒッグスボソンは 1960年代に Brout、Englert、
Higgsらによって理論的に予言され、2012年に ATLASと CMSによって発見された粒子である。
ヒッグスボソンは宇宙全体に存在するヒッグス場の媒介粒子であり、粒子がヒッグス場と相互作用
する。つまりヒッグス場と結合定数が大きくなると、その質量は大きくなる [1]。図 1.4にヒッグ
スポテンシャルの形状を示す。ヒッグスポテンシャルは以下のように記述される。

V (ϕ) = −µ2|ϕ|2 + λ|ϕ|4, (1.1)

ここで ϕは（複素）スカラー場であり、µ2 > 0、λ > 0である。

図 1.4: ヒッグスポテンシャルの形状 [1]

■生成過程
ヒッグス粒子の主な生成過程は以下の通りである。

• gluon-gluon Fusion production

グルーオンがトップクォークなどの重いクォークのループを介してヒッグス粒子を生成する
過程。LHCではもっとも断面積が大きい。

• VBF production

クォークから出たWや Zなどのベクトルボソンからヒッグス粒子が生成される過程。2番
目に断面積が大きい。

• VH production

クォークの対消滅でできたベクトルボソンからヒッグス粒子が生成される過程。
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• qq̄H production

グルーオンから対生成したトップクォークによってヒッグス粒子が生成される過程。

ヒッグス粒子の生成過程と生成断面積を、図 1.5と図 1.6に示す。

図 1.5: ヒッグス粒子の生成過程 [1]

図 1.6: 重心エネルギーに対するヒッグス粒子
の生成断面積 [1]。量子色力学 (QCD) と電弱
(EW)モデルが生成断面積の予測に使われる。

■崩壊過程
標準模型によると、ヒッグス粒子はフェルミオンもしくはボソンのペアに崩壊する。崩壊チャンネ
ルと分岐比を表 1.1 に示す。もっとも支配的なのは bb̄ への崩壊である。b クォークはハドロン化
して B ハドロンを生成し、B ハドロンは比較的長い寿命を持つため、衝突点から数 mm離れた位
置で崩壊する。この崩壊点や、そこから生じる粒子の飛跡の衝突点からのずれなどの特徴を利用し
て、bクォーク由来のジェット（bジェット）を他のジェットから識別する手法を bタギングと呼
ぶ。しかし、QCDマルチジェット生成などのバックグラウンドの生成断面積がヒッグス粒子の生
成断面積と比較して非常に大きく、bタギングを用いても十分なバックグラウンド抑制が難しいた
め、H → bb̄チャンネルでの信号の抽出は困難である。H → W+W− や H → ZZ のレプトニッ
ク崩壊のうち大部分はニュートリノ対への崩壊である。ニュートリノは物質とほとんど相互作用し
ないため検出が困難であり、横運動量の欠損として間接的に測定される。ヒッグスが 2つの光子に
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崩壊する過程は分岐比は小さいものの、光子のエネルギーの測定精度が良く、不変質量を組むこと
でヒッグスの質量付近で鋭いピークが見え、効率的な事象選別が可能である。

表 1.1: ヒッグス粒子の主な崩壊チャンネルと、その分岐比および不確かさ [1]

Decay channel Branching ratio Rel. uncertainty

H → γγ 2.28× 10−3 +5.0%
−4.9%

H → ZZ 2.64× 10−2 +4.3%
−4.1%

H → W+W− 2.15× 10−1 +4.3%
−4.2%

H → τ+τ− 6.32× 10−2 +5.7%
−5.7%

H → bb̄ 5.77× 10−1 +3.2%
−3.3%

H → Zγ 1.54× 10−3 +9.0%
−8.9%

H → µ+µ− 2.19× 10−4 +6.0%
−5.9%

ヒッグス対生成
ヒッグス対生成は、1回の陽子衝突において 2つのヒッグス粒子が同時に生成される過程である。
この事象の生成断面積の測定は、ヒッグスポテンシャルに含まれる三重ヒッグス結合に感度を持つ
数少ない手段であり、標準模型における電弱対称性の自発的破れ機構を検証する上で重要である。
式 (1.1)で示したヒッグスポテンシャルにおいて、電弱対称性の自発的破れ後の物理ヒッグス場

H のポテンシャルは
V (H) =

1

2
m2

HH2 + λ3vH
3 +

1

4
λ4H

4 (1.2)

と表される。標準模型では、三重および四重ヒッグス結合は同一の自己結合定数によって決まり，

λ3 = λ4 = λSM =
m2

H

2v2
(1.3)

である [7]。
後述するように、ヒッグス対生成の生成断面積は三重ヒッグス結合 λ3 に依存するため、この過
程の観測を通じてヒッグスポテンシャルの形状を実験的に検証することができる。

■生成過程
ヒッグス対生成の断面積は、単一ヒッグス生成に比べて約 1000分の 1と非常に小さく、その測定
は実験的に困難である。ヒッグス対生成の主な生成過程を図 1.7に示す。ここで三重ヒッグス自己
結合の結合修正因子 κλ は，測定される三重ヒッグス自己結合 λ3,meas を標準模型の値 λSM で規
格化した無次元量として

κλ =
λ3,meas

λSM
(1.4)

と定義される。
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表 1.2 に、gluon–gluon fusion (ggF) 過程および vector boson fusion (VBF) 過程における
√
s = 14 TeV での生成断面積を示す。支配的なのは ggF 過程であり、トップクォークループを
介した box diagram と triangle diagram の 2 つの寄与が存在する。Triangle diagram には三重
ヒッグス自己結合が含まれる一方、box diagram にはヒッグス自己結合は含まれない。ヒッグス
対生成では、これら二つの寄与が振幅レベルで重ね合わされ、断面積（振幅の二乗）において破壊
的干渉を生じる。κλ のわずかな変化が干渉パターンを変化させ、全生成断面積および微分分布に
影響を与える [8]。表 1.3に κλ による生成断面積の変化を示す。したがって、ヒッグス対生成過程
の観測を通じて、三重ヒッグス自己結合に感度を持つ測定が可能となる。
一方、VBF過程は、ggF に比べて生成断面積は小さいものの、ggF に次ぐ主要なヒッグス対生
成過程である。VBF 過程では、前方に 2本のタグジェットが生成される特徴的なトポロジーを持
ち、ジェット対の大きな擬ラピディティ分離や不変質量を要求する運動学的カットをかけることで
背景事象の大きな抑制が可能である。さらに、VBF 過程は三重ヒッグス自己結合の結合修正因子
κλ に対する感度が高く、加えて hhV V 四重結合の測定においても将来有望なチャンネルである
[9]。
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Figure 1: Leading-order Feynman diagrams for (a,b) the dominant ggF production and (c-e) VBF production of
Higgs boson pairs, where (a,c) involve the trilinear Higgs coupling, (b,d) have two independent single Higgs vertices
and (e) contains the 𝐿𝐿𝑀𝑀 vertex. The coupling modifiers for the 𝑁𝑁𝑀, 𝐿𝐿𝑀 and 𝐿𝐿𝑀𝑀 couplings are represented
by 𝑂𝐿 , 𝑂𝑀 , 𝑂2𝑀 , respectively.

𝑃𝑁𝑁 < 2.9 [46] and 𝑃𝑁𝑁 < 3.4 [47] respectively, assuming the SM 𝑀𝑀 kinematics. The trilinear Higgs
coupling was constrained at the same confidence level by ATLAS to be →1.2 < 𝑂𝑂 < 7.2 [46] and by CMS
to be →1.4 < 𝑂𝑂 < 7.8 [48].

2 ATLAS detector

The ATLAS experiment [49, 50] at the LHC is a multipurpose particle detector with a forward–backward
symmetric cylindrical geometry and a near 4𝑄 coverage in solid angle2. It consists of an inner tracking
detector surrounded by a thin superconducting solenoid providing a 2 T axial magnetic field, electromagnetic
and hadronic calorimeters, and a muon spectrometer. The inner tracking detector covers the pseudorapidity
range |𝑅 | < 2.5. It consists of silicon pixel, silicon microstrip, and transition radiation tracking detectors.
Lead/liquid-argon (LAr) sampling calorimeters provide electromagnetic (EM) energy measurements with
high granularity within the region |𝑅 | < 3.2. A steel/scintillator-tile hadronic calorimeter covers the
central pseudorapidity range (|𝑅 | < 1.7). The endcap and forward regions are instrumented with LAr
calorimeters for EM and hadronic energy measurements up to |𝑅 | = 4.9. The muon spectrometer surrounds
the calorimeters and is based on three large superconducting air-core toroidal magnets with eight coils
each. The field integral of the toroids ranges between 2.0 and 6.0 T m across most of the detector. The
muon spectrometer includes a system of precision tracking chambers up to |𝑅 | = 2.7 and fast detectors for

2 ATLAS uses a right-handed coordinate system with its origin at the nominal interaction point (IP) in the centre of the detector
and the 𝑆-axis along the beam pipe. The 𝑇-axis points from the IP to the centre of the LHC ring, and the 𝑈-axis points upwards.
Polar coordinates (𝑉, 𝑊) are used in the transverse plane, 𝑊 being the azimuthal angle around the 𝑆-axis. The pseudorapidity is
defined in terms of the polar angle 𝑋 as 𝑅 = → ln tan(𝑋/2) and is equal to the rapidity 𝑈 = 1

2 ln
(
𝑃+𝑄𝐿
𝑃→𝑄𝐿

)
in the relativistic limit.

Angular distance is measured in units of ω𝑌 ↑
√
(ω𝑈)2 + (ω𝑊)2.

3

図 1.7: ヒッグス粒子対生成の最低次ファインマン図。(a,b) は支配的な ggF 過程、(c-e) は VBF

過程を示す。(a,c)は三重ヒッグス結合 κλ を含み、(b,d)は 2つの独立した単一ヒッグス頂点を持
ち、(e) は V V HH 頂点を含む。ttH、V V H、V V HH 結合の結合修正因子はそれぞれ κt、κV、
κ2V で表される [7]。

表 1.2:
√
s = 14 TeVにおける NLO計算でのヒッグス対生成過程の生成断面積 [10]。

生成過程 σ [fb]

ggF 33.89

VBF 2.01
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表 1.3:
√
s = 14 TeV における NLO計算でのヒッグス対生成過程の全生成断面積 σ(pp → HH)

の κλ 依存性 [8]。

κλ σNLO [fb]

−1 136.91+16.4%
−13.9%

0 73.64+15.4%
−13.4%

1 32.88+13.5%
−12.5%

2 14.75+12.0%
−11.8%

2.4 13.79+13.5%
−12.5%

3 19.07+17.1%
−14.1%

5 95.22+19.7%
−11.5%

■崩壊過程と bbγγ チャンネル
ヒッグス粒子対は、それぞれが独立に崩壊するため、様々な終状態が考えられる。主な崩壊チャン
ネルを図 1.8に示す。各崩壊チャンネルの特徴を以下に述べる。
最も分岐比が大きいのは bb̄bb̄チャンネル（約 34%）であるが、4つの bクォークを生成する標
準模型過程が多数存在するため、バックグラウンドとの識別が困難である。bb̄τ+τ− チャンネルは
中程度のバックグラウンドを持つが、分岐比は bb̄bb̄の約 5分の 1であり、終状態にニュートリノ
を含むため完全な運動学的再構成が困難である。bb̄ℓℓ+Emiss

T チャンネルは、2つの bクォーク、2
つのレプトン、ニュートリノを含む終状態であり、マルチレプトン終状態とともに探索に用いられ
ている。
本研究で着目する bb̄γγ チャンネルは、一方のヒッグスが bb̄ に、もう一方が γγ に崩壊する過
程である。このチャンネルの分岐比は約 0.26%と小さいが、光子の優れたエネルギー分解能によ
り γγ 不変質量からヒッグス粒子の質量を精度よく再構成でき、連続的なバックグラウンド事象と
の分離が容易である。加えて、2光子終状態は純粋な QCD由来のバックグラウンドが比較的小さ
いことから、bb̄γγ チャンネルはヒッグス対生成探索において最も感度の高いチャンネルの一つで
ある。
ATLASでは、これらの崩壊チャンネルを統計的に組み合わせることで、ヒッグス対生成および
ヒッグス自己結合に対する感度を向上させている。図 1.9 に、Run 2 データを用いた各崩壊チャ
ンネルおよび組み合わせ解析におけるシグナル強度 µHH の 95%信頼水準での上限を示す。単一
チャンネルとしては bb̄τ+τ− が期待上限 3.3と最も高い感度を持つ。bb̄γγ チャンネルは期待上限
5.0であるが、観測上限は 4.0と単一チャンネルで最も低い値を示している。全チャンネルの組み
合わせにより、観測上限 2.9（期待上限 2.4）が得られている [11]。
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図 1.8: ヒッグス対生成における主な崩壊チャンネルとその分岐比 [12]

Figure 2: Observed and expected 95% CL upper limits on the signal strength for inclusive ggF 𝐿𝐿 and VBF
𝐿𝐿 production from the 𝑀𝑀̄𝑁+𝑁→ , 𝑀𝑀̄𝑂𝑂, 𝑀𝑀̄𝑀𝑀̄, multilepton and 𝑀𝑀̄𝑃𝑃 + 𝑄miss

T decay channels and their statistical
combination. The predicted SM cross section assumes 𝑅𝐿 = 125 GeV. The expected limit, along with its associated
±1𝑆 and ±2𝑆 bands, is calculated for the assumption of no 𝐿𝐿 production and with all NPs profiled to the observed
data.

95% CL upper limit is 2.4, and in the SM case (𝑇𝐿𝐿 = 1) the expected upper limit is 3.4. The expected
upper limit is 17% lower than in the previous combination [4]: 13% from improvements in the 𝑀𝑀̄𝑁+𝑁→,
𝑀𝑀̄𝑂𝑂 and 𝑀𝑀̄𝑀𝑀̄ analyses and an additional 4% from the inclusion of the multilepton and 𝑀𝑀̄𝑃𝑃 + 𝑄miss

T
channels. This combination provides the best expected sensitivity to the 𝐿𝐿 production cross section to
date. Figure 2 displays the limits from the individual searches and their combination [44] highlighting the
𝑀𝑀̄𝑁+𝑁→ channel as the one expected to constrain 𝑇𝐿𝐿 the most. The 𝑈 value for compatibility between
the 𝑇𝐿𝐿 value measured in the combination and those measured in the individual searches is 0.16. The
observed and expected 95% CL upper limits on 𝑆ggF +VBF(𝐿𝐿) from the combination are 86 and 71 fb,
respectively, derived in this case excluding theoretical uncertainties in the 𝐿𝐿 production cross section.

The self-coupling modifier 𝑉𝑀 is explored in the ggF and VBF 𝐿𝐿 production processes. The impact of 𝑉𝑀
on the single-Higgs-boson background productions and the Higgs decay widths is neglected. Assuming
that other Higgs boson couplings conform to the SM predictions, a fit to data yields 𝑉𝑀 = 3.8+2.1

→3.6, which
is compatible with the SM prediction, with a 𝑈 value of 0.53. The expected value of 𝑉𝑀 is 1.0+4.7

→1.5
when assuming SM 𝐿𝐿 production. The observed (expected) 95% CL interval is →1.2 < 𝑉𝑀 < 7.2
(→1.6 < 𝑉𝑀 < 7.2), representing the best expected sensitivity to the Higgs boson self-coupling to date.
The values of the test statistic as a function of 𝑉𝑀 are shown in Fig. 3(a) for both the individual searches
and their combination, highlighting the 𝑀𝑀̄𝑂𝑂 channel as the most sensitive. Similarly, 𝑉2𝑁 is explored
in the VBF 𝐿𝐿 production process. Assuming the SM predictions for other Higgs boson couplings, the
observed (expected) value is 𝑉2𝑁 = 1.02+0.22

→0.23 (𝑉2𝑁 = 1.00+0.40
→0.36). The observed (expected) 95% CL interval

is 0.6 < 𝑉2𝑁 < 1.5 (0.4 < 𝑉2𝑁 < 1.6). The values of the test statistic as a function of 𝑉2𝑁 are shown in
Fig. 3(b), highlighting the 𝑀𝑀̄𝑀𝑀̄ analysis as the most sensitive, mainly due to the boosted channel [26]. A
deficit of data events in this channel results in stronger constraints on 𝑉2𝑁 than expected. To reduce model
dependence, two-dimensional contours of →2 lnω in the 𝑉2𝑁–𝑉𝑀 plane are presented in Fig. 3(c). The 𝑈
value for compatibility of the combined measurement and the SM prediction is 0.78.

5

図 1.9: ggFおよび VBF過程を含むヒッグス対生成におけるシグナル強度 µHH の 95%信頼水準
での上限 [11]。各崩壊チャンネル（bb̄τ+τ−、bb̄γγ、bb̄bb̄、マルチレプトン、bb̄ℓℓ+Emiss

T ）および
統計的組み合わせの結果を示す。黒点は観測上限、点線は期待上限を表し、青と黄のバンドはそれ
ぞれ ±1σ および ±2σ の期待範囲を示す。
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第 2章

高輝度 LHCにおける ATLAS実験と飛
跡再構成

本章では、高輝度 LHC-ATLAS 実験で使用される汎用検出器である ATLAS検出器の概要と、
膨大なデータを処理するトリガーシステムについて述べる。

2.1 ATLAS検出器
ATLAS検出器は、LHCの衝突点の 1つに設置された直径 25m、全長 46m、重量 7000トンの
大型検出器であり、ヒッグス粒子を発見した 2台の検出器のひとつである。ATLAS検出器の全体
図を図 2.1に示す。陽子対衝突点を中心として、内部飛跡検出器、電磁カロリメータ、ハドロンカ
ロリメータ、ミューオンスペクトロメータで構成され、それぞれが粒子の運動量またはエネルギー
を測定する。内部飛跡検出器とカロリメータの間には超伝導ソレノイド磁石が設置されており、内
部飛跡検出器で荷電粒子の曲率を測定することで運動量を決定する。カロリメータの外側にはトロ
イド磁石が設置されており、ミューオンスペクトロメータでミューオンの曲率を測定し運動量を決
定する。これらの組み合わせによって、衝突により生成された粒子のエネルギーを測定する。
ATLAS 実験では、衝突点を原点とした右手系の直交座標系を採用している。ビーム軸に沿っ
て z 軸を取り、LHCの中心方向を正の x軸とする。また、x − y 平面における動径方向の距離を
R =

√
x2 + y2、ビーム軸周りの方位角を ϕと定義する。さらに、ビーム軸からの天頂角 θを用い

て、ラピディティ y および擬ラピディティ η を以下のように定義する。ラピディティは

y =
1

2
ln

(
E + pz
E − pz

)
(2.1)

と定義され、ビーム軸方向のローレンツ変換の下で
y −→ y + const. (2.2)

と平行移動するため、加法性を持つ。一方、擬ラピディティは

η = − ln

(
tan

θ

2

)
(2.3)
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と角度のみで定義される。高エネルギー極限では E ≃ p となり、pz = p cos θ を用いると y ≃ η

が成り立つ。擬ラピディティは検出器の幾何配置と直接対応するため、ハドロン衝突実験におい
て広く用いられている。ATLAS検出器では、バレル形状の領域が |η| < 1.05、エンドキャップ形
状が |η| > 1.05 の領域におおむね対応している。また、z > 0 の領域を A-side、z < 0 の領域を
C-sideと呼んでいる。

図 2.1: ATLAS検出器 [13]

2.1.1 ITk

ITk (Inner Tracker) は、ATLAS検出器の最内層に位置し、陽子対衝突により生成した荷電粒
子の飛跡を詳細に検出する役割を担っている。高輝度 LHC-ATLAS実験に対応するため、これま
で使用していた Pixel, SCT, TRTからなる内部飛跡検出器を総入れ替えし、ITkを設置予定であ
る。ITkは |η| < 4をカバーするピクセル検出器と |η| < 2.7をカバーするストリップ検出器で構
成されるシリコン検出器である。ピクセルには 13m2, ストリップには 168m2 の薄板シリコンを用
いる。
ピクセル検出器は、中心領域に配置された 5 層のバレル層に加え、前方領域を覆う傾斜あるい
は垂直配置の複数のリング層から構成されており、z 方向にも多数の検出面が配置されている。一
方、ストリップ検出器は、バレル領域の 4 層のストリップモジュール層と、エンドキャップに配
置された 6枚のディスクから構成される。この組み合わせは、|η| < 4の範囲で検出器を通過する
pT > 1 GeVの任意の荷電粒子に対して、幅 50 mmのガウス形状と仮定した予想されるビームス
ポットサイズの全幅に対して、トラックあたり少なくとも 9回の精密測定を行うように設計されて
いる。ITkレイアウトの全体像と、ピクセル検出器の拡大図を図 2.2に示す。
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(a)

(b)

Figure 1: (a) A schematic depiction of the ITk Layout 03-00-00 as presented in this document. (b) A zoomed-in view
of the pixel detector. In each case, only one quadrant and only active detector elements are shown. The horizontal
axis is along the beam line with zero being the nominal interaction point. The vertical axis is the radius measured
from the interaction point. Thicker lines in the flat barrel sections are due to their tilt in the 𝐿-direction, while thicker
lines in the endcap disks are due to their staggering along the 𝑀-direction, where 𝑀-positions vary between distinct
values as a function of 𝐿 location.

4

図 2.2: 上図: ITkレイアウトの全体図。下: ピクセル検出器の拡大図。それぞれ、全体の 4分の 1

の象限とアクティブな検出器素子のみを示す。ストリップ検出器のアクティブな素子は青で、ピク
セル検出器のアクティブな素子は緑で示される。横軸はビーム軸で、衝突点を 0としている。縦軸
は衝突点からの半径を示す [14]

。
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2.1.2 カロリメータ
ATLAS 検出器のカロリメータは、図 2.3 に示すように、バレル部およびエンドキャップ部に配
置された液体アルゴン (LAr) 電磁カロリメータ、ハドロンカロリメータ（バレル部のタイルカロ
リメータおよびエンドキャップ部の LAr ハドロンカロリメータ）、さらに前方領域をカバーする
FCal(Forward Calorimeter) から構成されている。いずれもサンプリング型カロリメータを採用
し、吸収体と検出媒体を交互に配置することで、粒子が吸収体中で形成するシャワーの一部を検出
媒体でサンプリングし、そのエネルギーを測定する。
電磁カロリメータは主に電子や光子のエネルギー測定を担い，鉛を吸収体，液体アルゴンを検出
媒体として用い，電磁シャワーにより生じた電離電荷を読み出すことでエネルギーを測定する。ハ
ドロンカロリメータは主にハドロン（陽子，中性子，パイ中間子など）のエネルギー測定を担い，
バレル領域では鉄とシンチレータからなるタイルカロリメータ，エンドキャップ領域では銅と液体
アルゴンからなる LAr ハドロンカロリメータが用いられる。ハドロンは電磁カロリメータでも電
磁シャワーを引き起こすため，そのエネルギーの一部は電磁カロリメータで測定され，残りのエネ
ルギーがハドロンカロリメータで測定される。

図 2.3: カロリメータの全体像 [15]

2.1.3 ミューオンスペクトロメータ
ミューオンスペクトロメータは ATLAS検出器の最外層に位置し、カロリメータを通過した荷電
粒子の検出に用いられる。ミューオンスペクトロメータは、位置分解能が高く精密測定用として用
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いられる Monitored Drift Tube(MDT) 検出器と、位置分解能は高くないが応答を早くして主に
トリガー用に用いられる Resistive Plate Chamber(RPC) と Thin Gap Chamber(TGC) 検出器
に分けられる。また、エンドキャップ領域の磁場領域より内側に New Small Wheel(NSW) が設
置されている。図 2.4にミューオンスペクトロメータの全体像を示す。

図 2.4: ミューオンスペクトロメータの全体像 [16]

2.2 トリガーシステム
ATLAS実験では、衝突におけるデータ量が膨大なため、全てのデータを保存することはできな
い。そのため、トリガーシステムを用いて、ターゲットとなる物理事象に関連するデータのみを選
定し、保存する。トリガーシステムはハードウェアベースの大まかな判定を行う初段トリガーと、
ソフトウェアベースのより詳細な判定を行う後段トリガーに分けられる。
高輝度 LHC-ATLAS 実験におけるトリガーシステムの全体のアーキテクチャを図 2.5 に示す。

L0が初段トリガー、Event Filterが後段トリガーである。40MHzの衝突データを、L0で 1MHz

程度まで落とす。その後、Event Filter を通すことで 10kHz 程度の興味のあるデータを永続化
する。Event Filter では後述する荷電粒子の飛跡再構成が行われ、より詳細に物理事象の選別を
行う。
高輝度化に伴い、処理時間の問題がある。図 2.6に示すように、パイルアップが増加するに伴い、
処理にかかる時間も大幅に増加する見込みである。これは、パイルアップが増加することによって
再構成のパターン認識など，組み合わせが増加することにより計算が指数関数的に増加するためで
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ある。これに対応するために、トリガーアルゴリズムの更なる効率化、高速化が重要な課題となっ
ている。
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Storage

FELIX

Output data (10 kHz)
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MUCTPI

NSW Trigger
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Event
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Event
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Figure 1.4: The TDAQ Phase-II architecture with the EF updated to reflect the baseline change
to use only commercial processors. The black dotted arrows indicate the Level-0 dataflow from the
detector systems to the Level-0 trigger system at 40 MHz, which must identify physics objects and
calculate event-level physics quantities within 10 µs. The result of the Level-0 trigger decision (L0A)
is transmitted to the detectors as indicated by the red dashed arrows. The resulting trigger data and
detector data are transmitted through the Data Acquisition System (DAQ) system at 1 MHz, as
shown by the black solid arrows. Direct connections between each Level-0 trigger component and
the Readout system are suppressed for simplicity. The EF system is composed of a heterogeneous
processor farm that must reduce the event rate to 10 kHz. Events that are selected by the EF trigger
decision are transferred for permanent storage.
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図 2.5: TDAQ Phase-IIのアーキテクチャ [17]

2.3 飛跡再構成
ATLAS検出器の内部飛跡検出器では z 軸にほぼ平行に磁場がかかっており、陽子の衝突によっ
て生じた荷電粒子は z 方向を軸とする螺旋運動を描く。荷電粒子が内部飛跡検出器の各層を通過し
た際に測定された空間的な測定点（ヒット）を元に、荷電粒子の飛跡の再構成が行われる。再構成
された飛跡は 5つのパラメータで特徴付けられ、これらのパラメータは測定点に対するフィッティ
ングによって決定される。フィッティングで求められる χ2 値は飛跡の品質を評価する指標として
用いられる。
図 2.7に螺旋運動として再構成された荷電粒子のパラメータを示す。5つのパラメータは以下の
ように定義される。
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図 2.6: トリガーシステムにおけるパイルアップに対する処理時間の関係 [18]。パイルアップが増
加するに伴い、処理時間も大幅に増加する。

• d0：横方向インパクトパラメータ。ビーム軸に対する荷電粒子の飛跡の最近接点の横方向
（x-y 平面内）の距離を表す。

• z0：縦方向インパクトパラメータ。ビーム軸に対する荷電粒子の飛跡の最近接点における z

座標を表す。
• ϕ：方位角。ビーム軸に対する荷電粒子の飛跡の最近接点における x− y 平面での粒子の運
動量方向を表す角度。

• θ：極角。ビーム軸に対する荷電粒子の飛跡の最近接点におけるビーム軸（z 軸）からの粒子
の運動量方向の角度。

• q
p：電荷と運動量の比。qは粒子の電荷、pは運動量の大きさであり、磁場中での粒子の曲率
を表す。

これらのパラメータにより、荷電粒子の飛跡が記述される。
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図 2.7: 再構成された荷電粒子のパラメータ [19]。5つのパラメータで表され、d0 と z0 はインパク
トパラメータ、 q

p は曲率を表す。

2.4 陽子対衝突点
2.4.1 陽子対衝突点の再構成
Primary Vertex

高エネルギーの陽子対が衝突すると、衝突点からは一般に複数の粒子が発生する。これらの粒子
の軌跡の交点を vertex(頂点)と呼ぶ。図 2.8に陽子対衝突の概略図を示す。一次衝突点を Primary

Vertex(PV), PVで生成した bクォークなどの長寿命粒子が崩壊する点を Secondary Vertex(SV)

と呼ぶ。生成する粒子から複数の荷電粒子を再構成できれば、vertex も再構成できる。PVを再構
成することで陽子対の衝突点を決定することが可能である。散乱に大きな横運動量移行が伴い、陽
子内部のパートン同士が相互作用をしているとみなせるような散乱を硬散乱 (hard scatter) とよ
び、このような過程では複数の高い横運動量 pT を持つ荷電粒子が生成される。一方、小さな運動
量移行の軟散乱 (soft scatter) では、主に 1GeV未満の低 pT の粒子が生成される。
本研究では、トリガーシステム上で PVを再構成するアルゴリズムを開発することを目指す。ト
リガーで PVを再構成することには、以下のような利点がある。

• 運動量・飛跡の基準点：PVを生成点として粒子の運動学的変数を正確に再構成できる。
• SV 再構成の起点：PV は SV 再構成の起点となる。SV を利用した b/c クォーク由来の
ジェットを同定するフレーバータギングは、ヒッグス粒子など標準模型の精密測定において
重要である。
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図 2.8: 陽子対衝突の概略図

LHCにおける Primary Vertex

LHCでは陽子の塊であるバンチを 25nsごとに交差させており、1度の交差で多数の陽子が衝突
する。1度のバンチ交差あたりの陽子の衝突数をパイルアップと呼び、高輝度 LHC-ATLAS実験
ではパイルアップは最大 200に及ぶことが予定されている。本研究では、1バンチ交差によって生
じた vertex の中で、対応する荷電粒子トラックの Σp2T が最も大きい vertex を Primary Vertex

(PV)と以下呼ぶこととする。これは、最も大きな運動量移行を伴った硬散乱に対応する。PVを
再構成することで、パイルアップ由来の粒子を除外し、興味のある硬散乱事象の選別精度を向上さ
せることが可能となる。
本研究では、高輝度 LHC-ATLAS実験を想定したモンテカルロシミュレーションで生成された
データを用いる。このデータは、注目する硬散乱事象（例えば tt̄事象）のシミュレーションに対し
て、平均 200回の軟散乱のシミュレーションを重ね合わせたものである。以降、このようなサンプ
ルをパイルアップ 200の tt̄事象のように表記する。パイルアップ 200の tt̄事象における PVの z

座標分布を図 2.10に示す。PVの z 座標は原点を中心に、−200mmから 200mmの範囲に分布し
ている。

2.4.2 オフラインにおける再構成手法
Run3において、オフラインにおける PVは Gaussian Track Density Seed Finderと Adaptive

Multi-Vertex Reconstructionという 2つの手法により再構成される。

Gaussian Track Density Seed Finder

Gaussian Track Density Seed Finder は、vertex 再構成の最初のステップであり、vertex の
シード (候補点) を探索する手法である。シード探索から漏れた PV はこの時点で失われるため、
高効率であることが求められる。
Run2から Run3へアップグレードされる際に、高輝度環境での性能向上を目指して、医療画像
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図 2.9: バンチ交差によって起こる陽子対衝突の概略図。1 バンチ交差で複数の陽子が衝突し、
Primary Vertexからは横運動量の大きい荷電粒子のトラックが派生する。
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図 2.10: パイルアップ 200の tt̄事象における PVの z 座標分布

処理に基づく手法（Medical Imaging）が研究された。この手法では、空間中のトラック軌跡の 3

次元ヒストグラムを構築し、フーリエ変換で平滑化することでシード位置を抽出していた。しか
し、この手法には以下のような欠点があった。

• 本質的に 1次元の問題に対する 3次元的な解法である
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• 個々のトラックの測定誤差を組み込む明確な方法がない
• 計算コストが高く、非線形であり、トラックが vertexに割り当てられて除去される際に完
全に再計算が必要

実際には、フーリエフィルタリングされた 3 次元トラック画像をビーム軸上に投影し、得られ
た 1次元トラック密度ヒストグラムの局所極大値をシード位置として抽出していた。図 2.11では、
Run1と Run2で使用していた FSMW Mode Finder、Medical Imagingに加え、以下で説明する
Gaussian手法 (GS)の 3つのトラック密度推定量を比較している。これらの研究から、より単純
で透明性の高い方法で、同様に平滑化された 1次元トラック密度推定量を直接生成することの利点
が示唆され、Gaussian手法が開発された。
GS では、ビーム軸に沿ったトラックの密度を使用して vertex の位置を推定する。各トラッ
クは、(d0, z0) を中心とし、1 に正規化された相関のある横方向および縦方向のガウス確率分布
P (r, z)としてモデル化される。この形状は、対応するヘリカルパラメータの共分散行列 Σによっ
て特徴づけられる：

Σ =

(
σ2(d0) σ(d0, z0)
σ(d0, z0) σ2(z0)

)
(2.4)

トラックのシード探索密度 ρ(z)は、ビーム軸上の任意の縦方向位置 zで評価され、ρ(z) = P (0, z)

として定義される。ここで、P (r, z)は以下のように表される。

P (r, z) =
1

2π
√

|Σ|
e−

1
2 ((r−d0),(z−z0))

TΣ−1((r−d0),(z−z0)) (2.5)

全体の密度関数W (z)は、z の関数として近傍の全てのトラックの和として表される。

W (z) =
∑

i∈tracks

Pi(0, z) (2.6)

この密度の極大値を探索することで、パイルアップ密度の高い領域でも計算効率良く vertexの
シードを特定する [20]。 図 2.11に、モンテカルロシミュレーション事象におけるこのガウス平滑
化されたトラック密度関数の例を示す。他の手法と比べて、GSでは各 vertexに対応するピークが
明瞭に分離されており、シード位置の特定に適した密度分布が得られていることがわかる。

Adaptive Multi-Vertex Finder

Adaptive Multi-Vertex Finder (AMVF) は、GSで見つけたシード位置を起点として、トラッ
クを各 vertexに割り当てて vertex位置を精密にフィッティングする手法である [20]。
図 2.12に AMVFのアルゴリズムのフローチャートを示す。AMVFは以下のステップを繰り返
し実行する。

1. Seed pool：選択されたトラックをシードプールに格納する。
2. New vertex seed：シードプールから GSを用いて新たな vertexシード位置を探索する。
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Figure 1: A representative Monte Carlo event as analysed by three di�erent primary vertex seeding methods.The
bottom plot shows the simulated locations of pp interactions along the beamline, and the number of associated tracks
passing quality cuts. The top three plots compare track density estimators computed by di�erent methods. High
densities correspond to possible vertex seed locations. ATLAS used the FSMW mode finder during Run 1 and Run 2.
The medical imaging and Gaussian methods were both studied to improve performance at high luminosities.

• Fitting The helical parameters of tracks assigned to a candidate vertex are linearized at the seed
position and fit using an adaptive Kalman filter [21, 22]. The beam spot location and size are used to
constrain the transverse position of the fit, while the longitudinal position is unconstrained. Outliers
are progressively de-weighted using a deterministic annealing schedule and the weight function
in Equation (1). During annealing, the temperature (T) is decremented in stages, increasing the
sensitivity of track weights to their compatibility (�2) with the vertex position. By the end of the
annealing process, when T = 1, compatible tracks within three standard deviations (corresponding
to �2

cut = 9) of the fit vertex will have weights close to unity, and incompatible outliers will have
weights close to zero.

!(�2,T) = 1
1 + e

� 1
2 (�2

cut��2)/T
(1)

• Acceptance/rejection The new vertex candidate is accepted if the number of degrees of freedom
(accounting for final track weights) is greater than three and at least two tracks used in the fit have
weights greater than 0.01. If the vertex fit is rejected, all tracks tried in the fit are removed from the
pool used for future iterations. If the vertex fit is accepted, associated tracks with fit weight greater
than 0.01 or impact parameter significance less than 7� (including both the track and fitted vertex

5

図 2.11: 3つの異なる PVシード探索手法の比較。下段のプロットは、ビームライン上に沿った pp

衝突のシミュレーション位置と、関連するトラック数を示す。上段の 3つのプロットは、異なる手
法によって計算されたトラック密度推定量を比較している。高い密度は、可能性のある vertexシー
ド位置に対応する。ATLASは Run1と Run2で FSMW Mode Finderを使用していた。Medical

Imagingと Gaussian手法は、どちらも高輝度環境での性能向上のために研究された [20]

。

3. Add tracks to fit：シード位置から、ある z 範囲内で有意性に基づいてトラックを vertex

に割り当てる候補として追加する。既に他の vertex に割り当てられたトラックも対象と
なる。

4. Fit new vertex candidate：追加されたトラックを用いて新しい vertex候補をフィット
する。アニーリングプロセス*1を通じて各トラックの重みを調整することで、最適な vertex

とトラックの対応関係を決定する。このとき、以前にフィットされた関連する vertexも同
時に再フィットされる。

5. Remove outliers, compare：アウトライヤーを除去し、以前にフィットされた vertex

*1 トラックと各頂点の整合度に基づく重みを反復的に更新することで，初めは複数頂点への曖昧な割当から始め、最終
的に一意な対応関係へ収束させる手法である。4.2.4 節で述べる Softmax の温度アニーリングと同様に，平滑な割
当から鋭い割当へ段階的に移行する
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と比較する。基準を満たす場合、vertexとして受理され、その vertexから出ているとみな
されたトラックがシードプールから除去される。一方、基準を満たさず棄却された場合は、
同一のシードが繰り返し探索されるのを防ぐため、その候補の核となった最も互換性の高い
トラックのみをプールから除去する。

このサイクルは、シードプールに残るトラックが 2つ未満になるか、シードが見つからなくなる
まで繰り返される。
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Figure 4: Vertex migration metric R (a) before and (b) after introduction of a track assignment cut on impact parameter
significance (s), sti�er annealing temperature power (ATP), and a longitudinal constraint.
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図 2.12: Adaptive Multi-Vertex Finderのアルゴリズムのフローチャート [20]。

残差分布
パイルアップ 200の tt̄事象においてオフラインアルゴリズムによって再構成された PVの z 座
標 zrecoPV と、真の PVの z 座標 ztruthPV の残差の分布を図 2.13に示す。残差分布のフィットには、両
側 Crystal Ball関数（Double-Sided Crystal Ball function, DSCB）を用いた。DSCB関数は、中
心部をガウス関数で記述し、両側の裾を冪関数で接続した関数であり、以下のように定義される。

f(t;αL, nL, αR, nR) =


AL · (BL − t)−nL , t < −αL

exp

(
− t2

2

)
, −αL ≤ t ≤ αR

AR · (BR + t)−nR , t > αR

(2.7)

ここで t = (x− µ)/σ であり、各パラメータは

AL,R =

(
nL,R

|αL,R|

)nL,R

exp

(
−|αL,R|2

2

)
, BL,R =

nL,R

|αL,R|
− |αL,R| (2.8)
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で与えられる。αL,R はガウス部分から冪関数へ遷移する位置を標準偏差の単位で表したパラメー
タ、nL,R は冪関数の指数である。残差分布はガウス関数に比べて裾が広いため、DSCB関数を用
いることで裾部分も含めたフィットが可能となる。
フィットの結果、標準偏差 σ = 6.7 µmが得られた。この標準偏差は PVの z 座標の位置分解能
に対応し、パイルアップ 200の tt̄事象における本研究の条件下では、オフライン再構成により約
7 µmの分解能が得られている。
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図 2.13: パイルアップ 200の tt̄事象において、オフラインアルゴリズムで再構成された PVの z

座標残差分布。赤線は DSCB関数によるフィット結果を示す。

オフライン再構成は高い位置分解能を達成しているが、反復的なフィッティングを要するため計
算コストが大きく、高速な処理が求められるトリガー上での適用には検討の余地がある。そこで本
研究では、トリガーでの実装を見据えた高速な PV再構成手法の開発を目指す。次章でまずシンプ
ルなヒストグラムに基づく手法を検討し、その問題点を踏まえて第 4章で機械学習を用いた改良手
法を提案する。
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第 3章

シンプルな PV再構成手法

本章では、本研究で開発したシンプルな PV再構成アルゴリズムとその問題点について述べる。

3.1 ヒストグラム法
前章で述べたように、トリガーでの実装を見据えた高速な PV再構成手法として、まずシンプル
なヒストグラム法を検討する。以降、単にヒストグラム法と表記する。
ヒストグラム法は、トラックの z0 座標をもとにヒストグラムを作成する。これは、オフライン
アルゴリズムの第一段階である seed findingに対応する操作である。ヒストグラム法では、作成し
たヒストグラムの最も高い binを出力するという単純な操作のみで構成される。オフラインの手法
が反復計算や複雑な最適化を必要とするのに対し、ヒストグラム法は 1回の走査で完了するため、
計算時間を大幅に削減できる。
本研究では、モンテカルロシミュレーションで生成されたデータを元に再構成されたトラックを
用いる。ここで、使用するトラックはオフラインによる飛跡再構成アルゴリズムで再構成されたも
のである。ヒストグラム法の手法は以下の通りである。

• ヒストグラムの bin幅 wbin を設定する
• 横軸を z0、トラックの pT をヒストグラムに詰める
• 最も高い binの中点を PVの z 座標とする

設定するヒストグラムは z0 を −200mmから 200mmの範囲に設定し、bin数は表 3.1に示す 5通
りとする。トリガーでの計算を想定しているため、前章で述べたオフライン再構成の位置分解能
（約 7 µm）の約 3倍にあたる 0.024 mmを最も細かい wbin とした。

3.2 データセット
本研究では、モンテカルロシミュレーションによって生成されたデータを用いて学習および評価
を行った。使用したサンプルは、高輝度 LHC環境を想定したパイルアップ 200の条件で生成され
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表 3.1: ヒストグラムの bin数と wbin の設定

bin数 wbin [mm]

1024 0.391

2048 0.195

4096 0.098

8192 0.049

16384 0.024

た tt̄ → all hadron 事象、Z → µµ 事象である。図 3.1に、ファインマンダイアグラムを示す。各
サンプルについて 5,000イベントを使用した。以降、tt̄ → all hadron 事象を単に tt̄と表記する。
各サンプルにおける 1イベントあたりの PV由来のオフライントラック数の平均値を表 3.2に、
各イベント中の PV由来のトラック数、pT 分布を図 3.2に示す。tt̄ 事象では PV由来のトラック
数の平均は 78本、Z → µµ 事象では 35本と、tt̄事象の方が多い。tt̄ 事象では、生成されたトッ
プクォークが崩壊して複数のジェットを形成し、多くの荷電ハドロンに由来するトラックが PVか
ら生成される。それに対して Z → µµ 事象では、生成される荷電粒子が主に 2本のミューオンと
非弾性散乱に付随して生成したハドロンが主であり、PV由来トラック数が相対的に少ないためで
ある。

t W+

t W−

b

q̄

q

q̄

q

b

Z0

q

q̄

µ−

µ+

図 3.1: tt̄ → all hadron 事象（左）、 Z → µµ 事象（右）のファインマンダイアグラム。左図で
は、tクォークは bクォークとWボソンに崩壊し、Wボソンが 2つのクォークに崩壊する。右図
では、Zボソンが 2つのミューオンに崩壊する。

ある 1イベントで再構成した例を図 3.3に示す。この図では可視化のため、bin数を 256に設定
している。pT のヒストグラムにおいて、z0 のピーク位置が真の PVの z 座標に対応していること
がわかる。
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表 3.2: 各サンプルにおける 1イベントあたりの PV由来トラック数の平均値

サンプル名 PV由来トラック数の平均値
tt̄ 79

Z → µµ 35
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図 3.2: tt̄ → all hadron 事象、 Z → µµ 事象の PV由来のトラック分布。左はトラック数、右は
pT 分布を示す。45GeV付近にミューオンのピークが見える。
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図 3.3: ヒストグラム法による再構成の例。bin数は 256であり、赤線が真の PVの z 座標を示す。

3.3 性能評価
PV再構成の性能評価として、残差分布、Efficiency、Purityを用いて評価を行う。
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3.3.1 残差分布
残差は、再構成された PVの z 座標と真の PVの z 座標との差である。

residual = zrecoPV − ztruthPV (3.1)

3.3.2 Efficiency

Efficiencyは、真の PV位置 ztruthPV に対して、再構成された PV位置 zrecoPV がどの程度正確であ
るかを示す指標である。具体的には、再構成された PV位置が真の PV位置から一定の許容範囲内
に収まっているイベントの割合として定義される。

Efficiency =
N(|zrecoPV − ztruthPV | ≤ wbin)

Ntotal
(3.2)

ここで、Ntotal は全イベント数、N(|zrecoPV − ztruthPV | ≤ wbin)は真の PVの z 座標から wbin の範
囲内に PV の z 座標が再構成されたイベント数である。本研究では、許容範囲をヒストグラムの
wbin として設定した。再構成された PV位置はヒストグラムの中点であるため、真の PV位置が、
最大となる binの隣接する binの幅の半分までにあることを許容範囲として設定した。これは、ト
ラックの誤差を考慮しているためである。この許容範囲を超えた場合は、再構成が失敗したとみ
なす。

3.3.3 Purity

Purity は、PV 再構成に成功したイベントにおいて、再構成された PV 位置から許容範囲内
(±wbin)に存在するトラックのうち、真の PVに由来するトラックの割合を示す指標である。これ
により、PV再構成がどの程度クリーンであるか、すなわちパイルアップ由来のトラックをどの程
度排除できているかを評価できる。

Purity =
NPV tracks within bin width

Nall tracks within bin width
(3.3)

ここで、NPV tracks within bin width は再構成された PV位置から許容範囲内に存在する真の PV

由来のトラック数、Nall tracks within bin width は同じ許容範囲内に存在する全トラック数である。
Purityが高いほど、再構成された PVの近傍 (許容範囲内)が PV由来のトラックで支配されてい
ることを意味し、フレーバータギングなどの PVに依存する物理量の識別性能の向上につながる。
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3.4 結果
3.4.1 残差分布
bin数が 1024の場合における tt̄ 事象の残差分布を 図 3.4 に示す。大部分のイベントは、bin 幅
に対応する 0.391 mm の範囲内に収まっており、本手法が高い位置分解能で PVを再構成できて
いることが分かる。この範囲を超えるイベントは、PVの再構成に失敗した事象に対応する。さら
に、表示範囲を −200 mm から 200 mm に拡張した場合の tt̄、Z → µµ 事象の残差分布を 図 3.5

に示す。tt̄ 事象では残差分布のテールが最も抑制されており、大きな残差を持つイベントの寄与が
小さい。一方、Z → µµ 事象ではテールが最も大きく、分布が広がっている。
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図 3.4: bin数が 1024の場合の tt̄事象と Z → µµ事象における残差分布。点線は ±wbin を示し、
左右の最も端の binは、overflowと underflowを示す。

3.4.2 Efficiencyと Purityの関係
サンプル依存性
tt̄ 事象、Z → µµ 事象におけるヒストグラム法の性能評価結果を図 3.6 に示す。Efficiency と

Purity がともに高い、すなわち図の右上に位置するほど再構成性能が良いことを意味する。ただ
し、トリガー上ではまず PVを確実に捉えることが優先される場合もあり、Purityを多少犠牲に
してでも高い Efficiency を確保する運用も考えられる。どのサンプルでも、wbin を広げるにつれ
て Efficiencyが上昇し、Purityが低下する。これは、wbin を広げることで真の PVとの差の許容
範囲が広がるため再構成の成功率が向上する一方で、許容範囲内により多くのパイルアップ由来の
トラックが含まれるからである。
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図 3.5: bin数が 1024の場合の tt̄事象、Z → µµ事象の表示範囲を −200 mm から 200 mm とし
た場合の残差分布の比較。
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図 3.6: ヒストグラム法における、wbin に対する Efficiencyと Purityの分布

オフラインアルゴリズムとの比較
ヒストグラム法とオフラインアルゴリズムとの比較結果を図 3.7に示す。tt̄事象、Z → µµ事象
ともに、同じ wbin では Purityは同程度である。一方で、全ての wbin の設定値においてオフライ
ンアルゴリズムに対しては Efficiencyが低い。次章で、ヒストグラム法の問題点について述べる。
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図 3.7: tt̄ → all hadron 事象、Z → µµ 事象における、ヒストグラム法とオフラインの Efficiency

と Purityの分布比較。

3.5 ヒストグラム法の問題点
ヒストグラム法の再構成失敗の原因を調べるため、再構成成功時と失敗時において、最大の bin

に入ったトラックの中で最も高い pT トラックの特性を比較した。図 3.8に Z → µµ事象、図 3.9

に tt̄事象における bin数 1024（wbin = 0.391 mm）と 8192（wbin = 0.049mm）の場合の χ2/ndf

分布および pT 分布を示す。tt̄事象は失敗イベントが少ないため対数で表示している。
χ2/ndf 分布を見ると、両事象ともに再構成成功時は 1 付近に集中しており、トラックフィッ
トの品質が高いことを示している。一方、再構成失敗時は成功時に比べて χ2/ndf の値が大きく、
フィット品質の低いトラックが多く含まれている。これは、bin内で最も高い pT を持つトラック
の信頼性が低い場合、PV再構成が失敗しやすいことを示唆している。
pT 分布については、Z → µµ事象の再構成成功時は両方の wbin で 45 GeV 付近にピークが見
られる。これは、真の PV由来のミューオンが適切に寄与していることを示す。一方、Z → µµ事
象の再構成失敗時の pT 分布は wbin に依存した特徴を示す。wbin が広い場合（bin 数 1024）、低
pT のトラックが多く含まれる。これは、広い wbin により多数の低 pT トラックが集積し、パイル
アップ由来のトラックが支配的になるためである。wbin が狭い場合（bin数 8192）、45 GeVを超
える高 pT トラックが多く見られる。これは、飛跡再構成アルゴリズムにおいて誤った pT 値に再
構成されたトラックが、狭い bin内で支配的になるためと推測される。
tt̄事象では、再構成失敗時に χ2/ndfが大きく、かつ高い pT を持つトラックの分布が見られる。
これは Z → µµ事象と同様にフィット品質の低いトラックが再構成に影響を与えていることを示
す。また、Z → µµ事象で見られたような広い wbin での低 pT トラックの集積が確認できる。
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以上の結果から、ヒストグラム法では以下の問題点が明らかになった。

• トラックフィットの品質（χ2）を考慮していないため、フィット品質の低いトラックが再構
成に寄与する

• wbin の設定により、パイルアップトラックの影響または飛跡再構成の不確かさの影響が顕
著になる

• 単純な pT の合計のみで判定するため、方向等の他のトラックパラメータを考慮できない
• Z → µµ事象のように PV由来のトラック数が少ない場合、パイルアップトラックとの弁別
が困難になり、再構成性能が低下する

これらの問題を解決するため、次章では機械学習を用いてトラックの重みを考慮する手法を提案
する。
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図 3.8: Z → µµ事象における再構成成功時と失敗時の最大 binに含まれる最高 pT トラックの特
性分布。上段：bin数 1024（wbin = 0.391 mm）、下段：bin数 8192（wbin = 0.049 mm）。各図
の左：χ2/ndf分布、右：pT 分布。再構成成功時はトラック品質が高く、ミューオンの 45 GeV付
近にピークが見られる。失敗時は低品質トラックが多く、wbin により pT 分布の特徴が異なる。

31



0 2 4 6 8 10
2/ndf

100

101

102

103Ev
en

ts

ATLAS Simulation Work In Progress√
s = 14 TeV PU200

2/ndf
Failure
Success

0 25 50 75 100 125 150 175 200
pT [GeV]

100

101

102

103Ev
en

ts

pT

Failure
Success

0 2 4 6 8 10
2/ndf

100

101

102

103Ev
en

ts

ATLAS Simulation Work In Progress√
s = 14 TeV PU200

2/ndf
Failure
Success

0 25 50 75 100 125 150 175 200
pT [GeV]

100

101

102

103Ev
en

ts

pT

Failure
Success

図 3.9: tt̄ 事象における再構成成功時と失敗時の最大 bin に含まれる最高 pT トラックの特性分
布。上段：bin数 1024（wbin = 0.391 mm）、下段：bin数 8192（wbin = 0.049 mm）。各図の左：
χ2/ndf分布、右：pT 分布。再構成失敗時に χ2/ndfが大きく、高い pT を持つトラックの分布が
見られる。
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第 4章

機械学習を用いた陽子対衝突点の再
構成

本章では、本研究で使用する機械学習について説明した後に、メインテーマである陽子対衝突点
の再構成アルゴリズムの機械学習による改良について述べる。

4.1 機械学習
機械学習とは、コンピュータに大量のデータを読み込ませ、データ内に潜むパターンを学習させ
ることで、明示的にプログラムが命令せずとも予測や評価を行うことを可能にする技術である。機
械学習は人工知能の一部に位置付けられている技術で、素粒子実験領域でも大量の実験データを扱
うところから親和性があり活用が進んでいる。例えば、CMS 実験ではカロリメータ情報に対して
機械学習に基づく補正を適用することで、Z → e+e− 崩壊における質量ピークの再構成精度が従
来手法に比べて改善されることが示されている [21]。

4.1.1 ニューラルネットワーク
機械学習には数多くの手法が存在するが、本節では本研究で用いたニューラルネットワークにつ
いて述べる。ニューラルネットワークは、人間の脳における神経回路（ニューロン）の構造を模倣
した計算モデルで、機械学習の中核を成す技術の一つである。一般に、ニューラルネットワークは
入力層、1層以上の隠れ層、および出力層から構成される。

単層パーセプトロン
パーセプトロンは、ニューラルネットワークの最も基本的な構成要素である。入力ベクトル

x = (x1, x2, . . . , xn) に対し、各入力には重み w = (w1, w2, . . . , wn) が割り当てられ、加重和にバ
イアス b を加えた値が計算される。これに活性化関数 f(·) を適用することで、出力 y が得られ
る。図 4.1に、パーセプトロンの概略図を示す。
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図 4.1: 単層パーセプトロンの概略図

単層パーセプトロンでは隠れ層を持たず、入力の重み付き和に対して 1回の変換しか行われない
ため、複雑な非線形な関係を表現することができない。

多層パーセプトロン
パーセプトロンを複数層に積み重ねたものを多層パーセプトロン（Multi-Layer Perceptron:

MLP）と呼ぶ。図 4.2に出力が 1つの多層パーセプトロンの概略図を示す。多層パーセプトロン
では、入力に対する非線形変換を段階的に組み合わせることができ、単層モデルでは表現不可能で
あった非線形関係を近似することが可能となる。
多層パーセプトロンの学習には誤差逆伝播法（backpropagation）が用いられ、出力と教師デー
タとの差に基づいて重みおよびバイアスが反復的に更新される。本研究で用いたモデルも、この多
層パーセプトロンの枠組みに基づいて構築されている。

活性化関数
活性化関数は、各ニューロンの出力に非線形性を導入するための関数であり、ニューラルネット
ワークが複雑な非線形関係を表現する上で重要な役割を果たす。活性化関数が f(x) = ax + b の
ような線形関数である場合、複数の層を重ねても各層の線形変換は合成されて単一の線形変換に帰
着される。そのため、多層構造であってもネットワーク全体としては線形モデルと等価となり、複
雑な非線形関係を学習することができない。一方で、非線形な活性化関数を導入することで、多層
パーセプトロンは単一の線形変換では記述できない複雑な入力–出力関係を学習・近似することが
可能となる。
代表的な活性化関数として、シグモイド関数、双曲線正接関数、および ReLU（Rectified Linear

Unit）関数が挙げられる。ReLU 関数は正の入力に対して勾配が一定であり、シグモイド関数など
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図 4.2: 出力が 1つの多層パーセプトロンの概略図

に見られる飽和領域を持たない。そのため、誤差逆伝播時における勾配消失問題*1を緩和できるほ
か、計算効率が高いという利点を持つ。本研究では、これらの利点から、隠れ層の活性化関数とし
て ReLU 関数を用いた。ReLU 関数は次式で定義される。

f(x) = max(0, x) (4.2)

Softmax 関数は、主に分類問題において出力層の活性化関数として用いられる関数で、ネット
ワークの出力を確率として解釈可能な形に正規化する役割を持つ。K 個のクラスのいずれかに分
類する問題において、出力層の各ユニットの入力を zi (i = 1, . . . ,K) とすると、Softmax 関数は
次式で定義される。

Softmax(zi) =
exp(zi)∑K
j=1 exp(zj)

(4.3)

このとき、各出力は 0 から 1 の範囲に収まり、全クラスに対する出力の和は 1 となる。した
がって、Softmax 関数の出力は各クラスに属する確率として解釈することができる。Softmax 関
数は、出力間の相対的な大小関係を強調する性質を持ち、入力値の差が大きいほど、最大の値に対
応するクラスの確率が高くなる。この性質により、分類問題において最も尤もらしいクラスを選択
することが可能である。
本研究では、前章で述べたような、各トラックの z0 のヒストグラムの各 bin に対して Softmax

*1 深い層を持つニューラルネットワークにおいて、誤差逆伝播時に勾配が層を遡るごとに減衰し、入力層に近い層では
勾配がほぼゼロになってしまう問題。シグモイド関数などでは入力が大きい領域で微分がゼロに近づくため、この問
題が顕著になる。

35



による重み付けを行い、出力された各 bin の値の加重平均を取ることで、z0 のピークの位置を取
得する。この操作を微分可能な形で実現することにより、誤差逆伝播による学習が可能となる。
また、Softmax 関数の鋭さを制御するため、温度パラメータ T を導入した。温度パラメータを
用いた Softmax 関数は次式で表される。

Softmax(zi/T ) =
exp(zi/T )∑K
j=1 exp(zj/T )

(4.4)

温度が高いと Softmax の出力が平滑化され、温度が低いと最大値により大きな重みが与えられる。
この温度パラメータを学習過程で調整することで、探索と収束のバランスを取ることができる。

損失関数
損失関数は、ニューラルネットワークの出力と教師データとの不一致を定量的に評価するための
関数であり、学習の目的関数として用いられる。学習過程では、この損失関数を最小化するように
ネットワークのパラメータが更新される。
回帰問題において広く用いられる損失関数の一つに平均二乗誤差（Mean Squared Error: MSE）
がある。MSE は次式で定義される。

L =
1

N

N∑
i=1

(yi − ŷi)
2 (4.5)

ここで yi は教師データ、ŷi はモデルの出力、N はデータ数を表す。本研究では、予測値と真値
との差を評価する目的から、この損失関数を用いた。

最適化手法
ニューラルネットワークの学習では、損失関数の勾配に基づいてパラメータを更新する勾配降下
法が用いられ、誤差逆伝播法によって計算された勾配を用いて重みおよびバイアスが反復的に更
新される。本研究では、学習率の自動調整機構を持ち、安定した収束が得られる最適化手法として
Adam（Adaptive MomentEstimation）を採用した。Adam は、各パラメータに対する勾配の 1

次モーメント (平均)と 2次モーメント (分散)を移動平均として推定し、それらに基づいて更新量
を適応的に調整することで、学習の効率化と収束性の向上を実現している。

過学習と早期終了
ニューラルネットワークは表現能力が高い一方で、学習データに過度に適合し、未知のデータに
対する性能が低下する過学習（overfitting）が生じやすい。過学習の発生は、学習データに対する
損失が減少し続ける一方で、検証用データに対する損失が増加に転じることで確認できる。
本研究では、過学習を抑制するために、学習とは独立な検証用データを用いてモデルの性能
を監視し、検証損失がある基準を超えて改善しなくなった時点で学習を終了する早期終了 (early

stopping)を採用した。この手法により、学習データへの過度な適合を防ぎ、汎化性能の高いモデ
ルを得ることができる。
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4.2 機械学習を用いた再構成手法
ヒストグラム法による再構成手法は、高速であるものの、使用するトラックの品質に依存してし
まうため、誤って高い横運動量を持ったトラックの影響を大きく受ける可能性がある。そこで、本
研究では機械学習を用いてトラックを重みづけし，再構成精度の低い飛跡の重みを小さくすること
によりその影響を減らす再構成手法を開発した。

4.2.1 学習モデル
今回の学習モデルを図 4.3に示す。1イベント内の各トラックに対して、MLPによる重み付け
を行い、ヒストグラムを作成する。ヒストグラムの各 binの値に対して、Softmaxによる重み付け
を行い、その加重平均を取ることで、ピーク付近の位置を微分可能な形で取得する。
MLPの入力は、各トラックの再構成時に求められた以下の 7個のパラメータである。

• pT : 横運動量
• η: 擬ラピディティ
• d0: 飛跡のビーム軸に対する最近接点の R座標方向の距離
• ϕ: 方位角
• χ2/ndf: カイ二乗値を自由度で割った値
• σd0 : d0 の誤差
• σz0 : z0 の誤差

MLPは、トラックの運動学的な情報（pT、η、ϕ）、幾何学的な情報（d0）、および再構成品質を
表す情報（χ2/ndf、σd0、σz0）を総合的に学習し、各トラックが PVに由来する確からしさを表す
重みを出力する。ヒストグラム法では横運動量のみを用いていたため、誤って高い pT を持って再
構成されたトラックの影響を大きく受けていた。本手法では、トラックの多次元的な特徴を考慮す
ることで、より信頼性の高いトラックを適切に重み付けし、高精度な PVの再構成を実現する。

重み

z0ヒストグラム

MLP

重みMLP

PVのz座標

トラック

トラック

加重平均

(pT, η, d0, φ, χ2/ndf, σd0, σz0)

z0ヒストグラム

損失関数：MSE

Softmax

図 4.3: 学習モデル

37



4.2.2 データセット
使用サンプル
本研究では、3.2節で述べた tt̄、Z → µµサンプルで学習、性能評価を行った。また、モデルの
汎化性能を評価するため、学習に使用していない HH → bb̄γγ 事象での再構成性能を評価した。
これは、学習過程と異なる物理過程においても PV再構成が適切に機能するかを検証するための評
価である。トリガー上での性能を評価するため、Run 3検出器条件でシミュレートされた tt̄サン
プルでも学習を行い、Run 3条件下での tt̄事象および HH → bb̄γγ 事象における性能評価も実施
した。

データ分割
各サンプルを学習用データ 70,000イベント、検証用データ 15,000イベントに分割した。データ
分割には毎回同じランダムシードを用いて再現性を確保している。学習用データはモデルのパラ
メータ更新に使用し、検証用データは学習過程における過学習の監視と早期終了の判定に用いた。
最終的な性能評価は、学習に使用していない 5,000イベントに対して行った。tt̄、Z → µµサンプ
ルでは、3.2節と同じデータを用いた。

前処理
入力特徴量の前処理として、z0 以外の 7つの特徴量（η、ϕ、pT、χ2/ndf、d0、σd0

、σz0）に対
して StandardScalerによる標準化を適用した。StandardScalerは平均 0、標準偏差 1に特徴量を
正規化する手法であり、学習用データで計算した平均と標準偏差を用いて検証用データおよび評価
用データも同様に変換した。z0 については、ヒストグラム化の際に元のスケール（単位: mm）が
必要であるため、標準化を行わずそのまま使用した。
さらに、学習時に勾配が過度に大きくなる勾配爆発 (gradient explosion) を防ぐため、勾配ク
リッピング (gradient clipping)を導入した。これは、勾配のノルムが一定値を超えた場合にスケー
リングして制限する手法であり、学習の安定化に寄与する。
また、イベントごとにトラック数が異なるため、バッチ処理時には最大トラック数に合わせてパ
ディングを行った。パディング値として z0 の範囲外の値（109 mm）を用い、ヒストグラム化の際
にこれらのパディングトラックが寄与しないようにした。

4.2.3 損失関数
本研究では、予測された PVの z 座標と真の PVの z 座標との差を直接最小化するため、損失
関数として平均二乗誤差（MSE）を採用した。yi を真の PVの z 座標、ŷi をモデルによって予測
された PVの z 座標とすると、損失関数は式 (4.5)を用いて計算される。
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4.2.4 学習の詳細
ハイパーパラメータ
学習におけるハイパーパラメータは以下の通りである。エポック数は、学習データ全体を 1回学
習する単位、バッチサイズは学習時に一度に処理するデータ数、学習率はパラメータ更新時の勾配
に対する係数を表す。

• 最大エポック数: 150

• バッチサイズ: 128

• 学習率: 0.0001

• ヒストグラムの bin数: 1024, 2048, 4096, 8192, 16384の 5通り
• ヒストグラムの z0 範囲: -200 mm から 200 mm

温度パラメータのアニーリング
式 (4.4)で導入した温度パラメータ T を用いて、学習過程における探索と収束のバランスを制御
した。本研究では Softmaxを用いてヒストグラムのピーク位置を特定しているが、温度が低すぎ
ると出力が過度に鋭敏になり、わずかなパラメータの変化で全く異なる binを指してしまうため、
学習が不安定になる。そのため、学習の初期段階では温度を高く設定し、Softmaxの出力を平滑化
することで安定した学習を実現する。学習が進むにつれて温度を下げることで、ピーク位置をより
正確に特定できるようにした。
具体的には、Cosine Annealingを用いて初期温度 1.0から最終温度 0.05まで 30エポックかけ
て減衰させた。Cosine Annealingは、温度を滑らかに減衰させる手法であり、次式で定義される。

T (t) = Tfinal +
Tinit − Tfinal

2

(
1 + cos

(
πt

tmax

))
(4.6)

ここで、tは現在のエポック数、tmaxはアニーリング期間（30エポック）、Tinit = 1.0、Tfinal = 0.05

である。t が 0 から tmax まで増加すると、cos
(

πt
tmax

)
が 1 から-1 へ単調減少するため、温度は

Tinit から Tfinal へ滑らかに減衰する。30エポック以降は、次式に従い温度を周期的に変動させる
ことで、過度な鋭敏化を避けた。

T (t) = Tfinal + 0.02

(
1 + cos

(
π(t− tmax)

10

))
(4.7)

これにより温度は Tfinal = 0.05から 0.09の範囲を周期 20エポックで振動する。

早期終了
過学習を防ぐため、前節で述べた早期終了を用いた。検証用データに対する損失が 30エポック
連続で改善しない場合に学習を終了する設定とした。ただし、学習の初期段階での打ち切りを避け
るため、最低 25エポックは必ず学習を継続するようにした。改善の判定には、損失の変化が 10−4
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以上であることを基準とした。最終的なモデルとして、検証用データに対する損失が最小となった
エポックのモデルパラメータおよび温度パラメータを保存し、評価に使用した。
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第 5章

機械学習手法の性能評価

本章では、機械学習による再構成手法の性能評価を行う。まず、評価対象と同じ種類の物理サン
プルで学習したモデルによる性能を評価し、ヒストグラム法およびオフラインアルゴリズムとの比
較を行う。次に、複数の物理サンプルを混合して学習した場合や、学習に用いていない物理サンプ
ルに適用した場合の汎化性能を検証する。

5.1 tt̄, Z → µµ事象における性能評価
5.1.1 学習過程
本節では、tt̄事象および Z → µµ事象それぞれについて、同じ種類の物理サンプルで学習したモ
デルを用いて性能評価を行う。学習は表 3.1に示す bin数ごとに独立に行った。パイルアップ 200

における tt̄事象の学習過程での損失関数の推移を図 5.1に、Z → µµ事象の推移を図 5.2に示す。
tt̄事象では、学習損失と検証損失がともに安定して減少し、過学習を起こすことなく収束してい
る。一方、Z → µµ事象では、学習損失は順調に減少するものの、検証損失が大きく振動している。
この振動は、Z → µµ事象の特性に起因すると考えられる。Z → µµ事象では、Z ボソンから崩
壊した 2つのミューオンのトラックに高い重みを付与し、パイルアップ由来の多数のトラックの重
みを抑制する必要がある。しかし、PVに由来する信号トラック数が tt̄事象に比べて少ないため、
学習過程においてモデルパラメータのわずかな変化が個々のトラックの重みを大きく変動させやす
いと推測される。その結果、Softmaxによるピーク位置の選択がヒストグラム上の異なる binに切
り替わる事象が多く発生し、損失の不連続な変化が生じていると考えられる。
本研究では、温度パラメータのアニーリング完了後の 20エポック以降で検証損失が最小となっ
たモデルを採用し、性能評価に用いている。

5.1.2 残差分布
3.4.1 節で評価したヒストグラム法の性能と比較する。ここでは、wbin が広い場合の例として

bin数 1024, wbin が狭い場合の例として bin数 8192を取り上げる。
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図 5.1: パイルアップ 200、tt̄事象における損失関数の推移
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図 5.2: パイルアップ 200、Z → µµ 事象における損失関数の推移

bin数 1024の場合
bin 数 1024 の場合の結果を図 5.3 に示す。各図の (a) と (c) は 3.4.1 節と同じ −2 mm から 2

mmの範囲、(b)と (d)は −200 mmから 200 mmの範囲を示している。(a)と (c)を見ると、機
械学習を用いることでヒストグラム法に比べて残差の中心ピークが高くなっており、wbin = 0.391

42



mm 内に収まるイベント数が増加している。ただし、オフラインアルゴリズムと比較すると、分布
が細く、分解能はオフラインより劣る。一方、(b)と (d)の全範囲を見ると、機械学習手法は残差
のテールを大きく抑制しており、大きな残差を持つイベントがヒストグラム法やオフラインアルゴ
リズムに比べて顕著に減少している。
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(c) Z → µµ （−2 mm から 2 mm）
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図 5.3: bin数が 1024の場合の残差分布。ヒストグラム法、機械学習、オフラインの 3つの手法を
比較している。点線は wbin を示し、左右の最も端の binは、overflowと underflowを示す。上段
は tt̄事象、下段は Z → µµ事象。左列は −2 mmから 2 mm、右列は −200 mmから 200 mmの
範囲。

bin数 8192の場合
bin 数 8192 の場合の結果を図 5.4 に示す。各図の (a) と (c) は wbin = 0.049 mm に合わせて

−0.5 mm から 0.5 mm の範囲、(b) と (d) は −200 mm から 200 mm の範囲を示している。(a)

と (c)を見ると、tt̄事象と Z → µµ事象のどちらにおいても、wbin が狭い場合でも機械学習手法
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はヒストグラム法に比べて wbin 内に収まるイベント数が増加している。オフラインアルゴリズム
と比較すると、オフラインが最もテールが小さく、0.5 mmの分解能ではオフラインアルゴリズム
には再構成性能が及ばない結果となった。しかし、(b)と (d)の全範囲を見ると、機械学習手法は
残差のテールをオフラインアルゴリズムよりも効果的に抑制しており、大きく PVの位置を誤るイ
ベント数を大幅に削減できている。
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(c) Z → µµ （−0.5 mm から 0.5 mm）
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図 5.4: bin 数が 8192 の場合の残差分布。ヒストグラム法、機械学習、オフラインの 3 つの手法
を比較している。点線は wbin を示し、左右の最も端の binは、overflowと underflowを示す。上
段は tt̄事象、下段は Z → µµ事象。左列は −0.5 mmから 0.5 mm、右列は −200 mmから 200

mmの範囲。

44



5.1.3 Efficiencyと Purity

Efficiencyと Purityの分布を図 5.5に示す。tt̄事象と Z → µµ事象のどちらにおいても、ヒス
トグラム法に比べて Efficiency が上昇しており、機械学習によって適切にトラックに重み付けを
行い、再構成ができている。オフラインアルゴリズムと比較すると、許容範囲が狭い場合はオフラ
インに比べて Efficiencyが低いが、許容範囲を広げることでオフラインに比べても高い Efficiency

を示している。許容範囲 ±0.391 mm（bin数 1024）における Efficiencyは、tt̄事象で機械学習が
0.993、オフラインが 0.962、Z → µµ事象で機械学習が 0.921、オフラインが 0.848である。

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Efficiency

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0Pu
rit

y

ATLAS Simulation Work In Progress√
s = 14 TeV PU200

ML
HIST
offline reconstruction
±0.024 mm
±0.049 mm
±0.098 mm
±0.195 mm
±0.391 mm

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Efficiency

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0Pu
rit

y

ATLAS Simulation Work In Progress√
s = 14 TeV PU200

ML
HIST
offline reconstruction
±0.024 mm
±0.049 mm
±0.098 mm
±0.195 mm
±0.391 mm

図 5.5: tt̄ 事象、 Z → µµ 事象における、Efficiencyと Purityの分布比較。

5.1.4 特徴量分布
機械学習モデルが各トラックに付与する重みと、入力特徴量との関係を調べる。図 5.6および図

5.7に、bin数 1024における 7つの入力特徴量（η, ϕ, pT , χ
2/ndf, d0, σ(d0), σ(z0)）に対するモ

デル出力の重み ⟨w⟩の平均値を示す。各特徴量の値域を等間隔に 40分割し、各 binに含まれるト
ラックの重みの平均値を算出している。帯は標準誤差を表す。青色は PV由来のトラック、赤色は
パイルアップ由来のトラックを示す。PV由来のトラックはパイルアップ由来のトラックに比べて
数が少ないため、標準誤差が大きい。
どちらの事象でも、PV由来のトラックがパイルアップ由来のトラックより大きい重みを持つ。
また、PV由来のトラックであっても、χ2/ndf, d0, σ(d0), σ(z0)が大きいトラックには小さい重
みが付与されており、ヒストグラム法で課題であったトラックの品質を考慮した重み付けが実現で
きている。Z → µµ事象では、PV由来とパイルアップ由来のトラックの重みの差が tt̄事象より大
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きいなど、学習する事象によって異なる傾向を示している。
また、図 5.8および図 5.9に、pT と χ2/ndf の 2次元平面上における重みの平均値を示す。pT

は 0–200 GeV、χ2/ndf は 0–10の範囲をそれぞれ 40× 40の binに分割し、各 binに含まれるト
ラックの重みの平均値をカラーマップで表示している。左から全トラック、PV由来のトラック、
パイルアップ由来のトラックの順に示している。pT が大きいトラックであっても χ2/ndf が大き
く品質の低いトラックには小さい重みが付与されており、トラックの品質を考慮した重み付けが確
認できる。
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図 5.6: tt̄事象（bin数 1024）における各入力特徴量に対する重みの平均値。青色が PV由来のト
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図 5.9: Z → µµ事象（bin数 1024）における pT –χ
2/ndf 平面上の重みの平均値。左から全トラッ

ク、PV由来のトラック、パイルアップ由来のトラックを示す。

5.2 混合学習による性能評価
前節までは、tt̄事象と Z → µµ事象をそれぞれ独立に学習していた。本節では、実際のアルゴ
リズムへの応用を見据えた汎化性能の検証のため、両事象を半分ずつ混合して学習を行い、性能評
価を行う。学習に用いるデータ量の合計は前節までと同量とする。

5.2.1 学習過程
学習過程における損失関数の推移を図 5.10に示す。tt̄事象のみで学習した場合（図 5.1）に比べ
て損失の値は大きいが、Z → µµ事象のみで学習した場合（図 5.2）に見られた検証損失の大きな
振動は抑制されており、安定した学習が実現できている。

5.2.2 Efficiencyと Purity

混合学習したモデルを tt̄事象および Z → µµ事象の評価用データに適用した結果を図 5.11に示
す。前節で評価した、各事象を単独で学習したモデルとの比較も示している。tt̄事象については、
混合学習により単独学習モデルに比べて Efficiencyが低下するものの、許容範囲を広げることで依
然としてオフラインより高い Efficiencyを示している。Z → µµ事象では、単独学習モデルに対す
る Efficiencyの低下は tt̄事象ほど顕著ではなく、同様に許容範囲を広げることでオフラインより
高い Efficiencyを達成している。許容範囲 ±0.391 mm（bin数 1024）における Efficiencyは、tt̄

事象で 0.983、Z → µµ事象で 0.917である。

5.3 HH → bb̄γγ 事象における性能評価
更なる汎用化の検証のため、tt̄ 事象で学習したモデルを HH → bb̄γγ 事象のシミュレーショ
ンデータに適用した性能評価を行う。オフラインアルゴリズムと比較した残差分布と Efficiency、
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図 5.10: パイルアップ 200、tt̄事象と Z → µµ事象の混合学習における損失関数の推移
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図 5.11: 混合学習モデルの性能評価。左図は tt̄事象、右図は Z → µµ事象の評価用データに適用
した結果。

Purityの分布を図 5.12に示す。5.1節と同じく、許容範囲が広い場合は機械学習を用いることでオ
フラインに対しても高い Efficiencyを示しており、学習に用いていない物理過程においても本手法
が有効な場合があることを示している。許容範囲 ±0.391 mm（bin数 1024）における Efficiency

は、機械学習が 0.967、オフラインが 0.836である。
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図 5.12: tt̄事象で学習したモデルを HH → bb̄γγ 事象のデータに応用した場合の性能評価。左図
は bin数 1024における残差分布、右図は Efficiencyと Purityの分布比較。

5.4 Run 3における性能評価
前節までは HL-LHC条件（パイルアップ 200）で性能評価を行った。本節では Run 3条件での
性能評価を行う。Run 3 ではパイルアップが平均 50−65 であり、内部飛跡検出器は ITk ではな
く現行の Pixel、SCT、TRTから構成される。パイルアップ 200条件ではトリガーレベルで再構
成されたデータがまだ利用できないため、後述するトリガーレベルでの応用（5.6 節）に向けて、
Run 3条件でシミュレートされた tt̄事象で学習を行い、tt̄事象および HH → bb̄γγ 事象での性能
評価を行う。

5.4.1 学習過程
Run 3の tt̄事象における学習過程での損失関数の推移を図 5.13に示す。パイルアップ 200の結
果（図 5.1）に比べて損失関数の値が小さく、安定した学習が実現できている。

5.4.2 tt̄事象における性能評価
Run 3の tt̄事象における Efficiencyと Purityの関係を図 5.14に示す。Run 3ではパイルアッ
プが少なく Purityが高いため、y 軸の表示範囲を拡大している。パイルアップ 200の結果と同様
に、許容範囲を広げることでオフラインアルゴリズムと同等の Efficiencyを達成している。許容範
囲 ±0.391 mm（bin数 1024）における Efficiencyは、機械学習が 0.993、オフラインが 0.995で
ある。
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図 5.13: Run 3、tt̄事象における損失関数の推移

5.4.3 HH → bb̄γγ 事象における性能評価
Run 3 の HH → bb̄γγ 事象における Efficiency と Purity の関係を図 5.15 に示す。許容範囲

±0.391 mm 以上でオフラインアルゴリズムを上回る Efficiency を達成した。許容範囲 ±0.391

mm（bin数 1024）における Efficiencyは、機械学習が 0.916、オフラインが 0.896である。

5.5 各条件での Efficiencyのまとめ
表 5.1に、許容範囲 ±0.391 mm（bin数 1024）における各条件での Efficiencyをまとめる。各
サンプル、条件において、オフラインを上回る結果を達成した。

5.6 PVによる運動学的変数の補正
5.4.3で評価した Run 3における HH → bb̄γγ 事象について、トリガーレベルで再構成された
光子の横運動量 pT を許容範囲 ±0.391 mmで再構成した PVを基準として補正した結果を評価す
る。以降、トリガーレベルで再構成された光子を、オンライン光子と呼ぶ。
現行のトリガーアルゴリズムでは、オンライン光子の pT は検出器の原点 (0, 0, 0)を基準として
計算されている。しかし、実際の衝突点である PV は z 方向にばらつきを持つため、原点基準の
pT には系統的な誤差が含まれる。本研究では、PVの z 座標を用いてオンライン光子の方向を補
正し、より精度の高い pT 再構成を実現する。補正のイメージ図を図 5.16に示す。
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図 5.14: Run 3における tt̄事象の Efficiency, Purityの関係

表 5.1: 許容範囲 ±0.391 mm（bin数 1024）における Efficiencyのまとめ

条件 学習データ 評価データ 機械学習 オフライン
パイルアップ 200 tt̄ tt̄ 0.993 0.962

パイルアップ 200 Z → µµ Z → µµ 0.921 0.848

パイルアップ 200 tt̄ + Z → µµ tt̄ 0.983 0.962

パイルアップ 200 tt̄ + Z → µµ Z → µµ 0.917 0.848

パイルアップ 200 tt̄ HH → bb̄γγ 0.967 0.836

Run 3 tt̄ tt̄ 0.993 0.995

Run 3 tt̄ HH → bb̄γγ 0.916 0.896

光子は中性粒子であるため飛跡を残さず、カロリメータでのエネルギー測定のみが利用可能であ
る。カロリメータでは、入射した光子が電磁シャワーを形成し、複数のセルにエネルギーが蓄積さ
れる。これらの近接するセルをグループ化したものをクラスタと呼ぶ。カロリメータクラスタの位
置を円筒座標系 (r, ϕ, zcalo)で表す。ここで、r =

√
x2 + y2 はビーム軸からの距離、zcalo はクラ

スタ重心の z 座標である。PVを原点とした相対座標系で光子の方向を再計算するため、PVの z

座標 zPV を用いて、PVからクラスタまでの相対 z 座標を

zcorr = zcalo − zPV (5.1)
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図 5.15: Run 3における HH → bb̄γγ 事象の Efficiency, Purityの関係

と定義する。η = − ln(tan(θ/2))と幾何学的関係 cot θ = z/r から sinh η = z/r が導かれるため、
PVを原点とした方向の擬ラピディティは

ηcorr = sinh−1
(zcorr

r

)
(5.2)

と計算される。最後に、光子のエネルギー E と補正後の ηcorr から、補正後の横運動量を

pcorrT =
E

cosh(ηcorr)
(5.3)

として再構成する。
補正の効果を定量的に評価するため、イベント内で角度距離 ∆R =

√
(∆η)2 + (∆ϕ)2 ≥ 0.2を

満たす pT が上位 2つのオンライン光子と、真の HH → bb̄γγ 事象から生成された 2つの光子と
の pT の相対差を比較する。具体的には、最も pT が高いオンライン光子（leading photon）と真
の事象で最も pT が高い光子との相対差、および 2番目に pT が高いオンライン光子（subleading

photon）と真の事象で 2番目に pT が高い光子との相対差をそれぞれ評価する。シミュレーション
データにおいては、パイルアップ由来の光子を除けば、これらは多くの場合同一の光子の真の値と
再構成した値との差を表すと考えられる。真の HH → bb̄γγ 事象から生成された 2つの光子の pT

分布を図 5.17に示す。Leading photonは約 100GeV付近にピークを持ち、subleading photonは
約 30GeV付近にピークを持つ。
補正前後における pT の相対差の分布を図 5.18に示す。フィット関数は式 (2.7)のDSCB関数を
用いた。Leading photonでは、フィットした際の標準偏差が補正前の 0.0157から補正後の 0.0117

53



原点 zPV

カロリメータ

z

図 5.16: PVの z 座標を基準にした光子の方向補正のイメージ図

に改善しており、PV 基準の補正によって pT の再構成精度が向上している。一方、subleading

photon では標準偏差が 0.0215 から 0.0190 となり、leading に比べて分布の形状に大きな変化は
見られない。これは、subleading photonは pT が低く、エネルギー測定の不確かさなど他の要因
の寄与が相対的に大きいためと考えられる。また、subleading photonでは overflow、underflow

のイベント数が leading photonに比べて多い。これは、subleading photonは pT が低いため、パ
イルアップ由来の光子との弁別が困難であり、異なる光子とマッチングされた事象が含まれるため
と考えられる。
次に、HH → bb̄γγ 事象における 2 光子不変質量の再構成精度への影響を評価する。前述の

leading photonおよび subleading photon に対して PV補正を適用し、ηcorr と pcorrT を再計算す
る。エネルギー E は測定値をそのまま用いて、補正後の 4元運動量を以下のように構築する。

px = pcorrT cosϕ, (5.4)

py = pcorrT sinϕ, (5.5)

pz = pcorrT sinh(ηcorr) (5.6)

2つの光子の 4元運動量 (Ei, px,i, py,i, pz,i)から、不変質量を

mγγ =

√√√√√∑
i=1,2

Ei

2

−

∑
i=1,2

px,i

2

−

∑
i=1,2

py,i

2

−

∑
i=1,2

pz,i

2

(5.7)
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図 5.17: 真の HH → bb̄γγ 事象から生成された 2つの光子の pT 分布。Leading truth photonが
最も pT が高い光子、Subleading truth photonが 2番目に pT が高い光子を示す。
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図 5.18: オンライン光子と真の HH → bb̄γγ 事象から生成された光子との pT の相対差の分布の
フィット結果。−0.05から 0.05までを DSCB関数によりフィットしている。左図が最も pT が高
い光子（leading photon）、右図が 2番目に pT が高い光子（subleading photon）の結果を示す。
赤が補正前、緑が補正後を示す。左右の最も端の binは、overflowと underflowを示す。

として計算する。補正前後の分布を図 5.19に示す。フィットの標準偏差は補正前の 2.38 GeVか
ら補正後の 1.67 GeVに改善しており、補正によりヒッグスボソンの質量である 125 GeV付近の
ピークがより鋭くなり、質量分解能が向上していることが確認できる。
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第 6章

まとめと展望

6.1 まとめ
高輝度 LHC（HL-LHC）では、瞬間ルミノシティの増加に伴いパイルアップ数が最大 200に達
する。この高パイルアップ環境下において、トリガーレベルで 1バンチ交差によって生じた vertex

の中で、対応する荷電粒子トラックの Σp2T が最も大きい vertex である、Primary Vertex（PV）
を高い確率で正しく再構成することには重要な利点がある。PVを再構成することで、パイルアッ
プ由来の粒子を除外して興味のある硬散乱事象の選別精度を向上させることが可能となる。また、
PVを基準点として粒子の運動学的変数を正確に再構成できる。特に、光子などの中性粒子は飛跡
検出器で飛跡を残さないため、PVの位置情報を用いた方向補正が重要である。
本研究では、トリガーレベルでの PV再構成を目指し、まずヒストグラム法を開発した。ヒスト
グラム法は、各トラックのビーム軸上の最近接点の z 座標 z0 を横軸として横運動量 pT をヒスト
グラムに詰め、最大 binの中心を PV位置として出力するシンプルな手法である。しかし、この手
法にはトラックフィットの品質（χ2/ndf）を考慮しないため品質の低いトラックが再構成に寄与す
ること、また単純な pT の合計のみで判定するため他のトラック品質に関係するパラメータを活用
できないという問題点があることがわかった。
これを解決するため、機械学習を用いた手法を開発した。本手法では、多層パーセプトロン

（MLP）を用いて各トラックに対する重みを学習する。入力として、トラックの運動学的情報（pT、
η、ϕ）、幾何学的情報（d0）、および再構成品質を表す情報（χ2/ndf、σd0、σz0）の 7つのパラメー
タを使用することで、硬散乱由来のトラックを効果的に選別する。
機械学習によって、すべての bin設定値でヒストグラム法に比べて高い Effieicncyを示した。さ
らに許容範囲 ±0.391 mm（bin数 1024）において、パイルアップ 200、Run3条件の各事象でオ
フラインを上回る Efficiencyを達成した。また、学習に使用していないサンプルに応用した場合で
も、依然としてオフラインを上回る Efficiencyを維持する場合があることを確認した。
さらに、再構成した PVを用いた光子の運動学的変数の補正についても検証を行った。HH →

bb̄γγ 事象において、PVの z 座標を基準として光子の擬ラピディティと横運動量を補正すること
で、leading photonの pT 再構成精度が向上し、2光子不変質量分布においてヒッグスボソン質量
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付近のピークがより鋭くなることを確認した。
以上の結果から、本研究で開発した機械学習ベースの PV再構成手法は、許容範囲 ±0.391 mm

の分解能で実行した場合、HL-LHCの高パイルアップ環境においてオフラインアルゴリズムと同
等以上の性能を発揮し、トリガーレベルでの応用に有望であることが示された。

6.2 展望
今後の展望として、まず本研究で開発したアルゴリズムを実際のトリガーシステムに実装するこ
とが考えられる。本手法ではヒストグラムの bin幅 wbin によって分解能と再構成性能のトレード
オフが生じるため、トリガーシステムで要求される分解能を明確にし、最適な wbin を決定する必
要がある。例えば、5.6節では wbin = 0.391 mmの場合でトリガーシステムに対して有用である
ことを評価した。また、トリガーシステムの厳しいレイテンシ要件を満たすため、アルゴリズムの
実行時間についても評価が必要である。
次に、光子の conversion vertexの再構成への応用が考えられる。光子は検出器の物質中で電子-

陽電子対に変換されることがあり、この現象を conversionと呼ぶ。本研究では PVを用いた光子
の方向補正を行ったが、PVを起点として conversion vertexを再構成できれば、光子が conversion

由来であるかどうかを判定することが可能となる。conversion由来の光子と非 conversion光子で
はカロリメータにおけるサンプリング係数が異なるため、この情報を活用することで光子のエネル
ギー再構成精度をさらに向上させることが期待される。
また、許容範囲を広げることでオフラインアルゴリズムよりも高い Efficiency を示したことか
ら、本手法をオフラインアルゴリズム、つまり物理データ解析へ応用することも展望として考えら
れる。

58



付録 A

トラックのパラメータ分布

本研究で使用したシミュレーションデータにおける、各トラックのパラメータの分布を掲載
する。
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図 A.1: パイルアップ 200、tt̄事象におけるトラックのパラメータ分布
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