
修　　士　　学　　位　　論　　文

高輝度 LHC-ATLAS 実験
初段ミューオントリガーのための
転移学習を用いた横運動量算出手法

令和8年2月6日

専 攻 名 物理学専攻
学籍番号 248S121S
氏 名 山口 凜太郎

神戸大学大学院理学研究科博士課程前期課程





概要
LHC-ATLAS 実験は陽子陽子衝突で生成される粒子を測定し、標準模型の精密検証お

よび新物理探索を行う。2030 年以降に予定される HL-LHC 運転では瞬間ルミノシティ増
大に伴い、限られたストレージのもとで必要な事象を選別するトリガーの重要性が一層高
まる。
これに対応するため ATLASでは、検出器およびトリガー、データ収集系の大規模アッ

プグレードが計画される。このアップグレードに伴い、トリガーは高レート環境下でも物
理感度を維持できる判定性能と運用上の堅牢性が求められる。
ミューオンは多くの物理過程で重要なシグネチャであり、初段ミューオントリガーは

ミューオン候補を高速に生成して後段へ引き渡す役割を担う。エンドキャップ領域では主
として Thin Gap Chamber検出器で得られるヒット情報を用い、磁場中での軌跡の曲が
りに基づいて横運動量の判定を行う。
初段トリガーでは処理時間に厳しい制約があるため、ヒットの組み合せと運動量判定

を対応づけた参照表（Coincidence Window）を用いて迅速に判定する方式が採られる。高
輝度化に向けたアップグレードでは読み出し回路の刷新や処理単位の粒度向上により、領
域ごとに最適化された Coincidence Windowを用意し、検出器条件の変化にも柔軟に追従
できる枠組みが重要となる。
本研究では、高輝度化に向けたアップグレードを見据えた初段エンドキャップミュー

オントリガーにおいて、Coincidence Windowを実データから構成するための一連の手順
を整備し、領域ごとの生成から性能評価までを一貫して実行できる枠組みを構築した。
シミュレーションデータを用いた検証において、従来のCoincidence Window作成手

法と比較してトリガー取得効率の改善と運動量判定の分解能向上が得られることを示し
た。実データを用いた検証では従来手法と比べて転移学習によって性能が改善することを
示し、少統計でもデータ取得時の検出器条件の違いを取り込みながら学習が収束すること
を確認した。
本論文では、TGC を用いたエンドキャップミューオントリガーの概要と Coincidence

Window の位置づけを述べ、本研究で構築した手順と評価結果を示す。
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第1章

序論
我々の身の回りにある物質を構成する最小単位は素粒子であり、それらの相互作用を記述
する理論として素粒子標準模型が確立されている。図 1.1のように、標準模型は、物質を
構成するフェルミオンと相互作用を媒介するゲージボソン、さらに電弱対称性の自発的破
れを担うヒッグス粒子から構成される。2012年のヒッグス粒子発見により、標準模型は
多くの現象を精密に説明する理論として確立した一方で、暗黒物質の正体、物質・反物質
非対称性、ニュートリノ質量の起源、階層性問題など、標準模型の枠内では説明が難しい
未解決問題も数多く残されている。これらの課題に迫るためには、より高いエネルギー、
より大きな統計量を取得し、稀な過程や微小な効果を高精度に測定することが不可欠であ
る。中でもミューオンは物質中での透過力が高く同定が比較的正確に行えるため、電弱相
互作用やヒッグス粒子の精密測定、重フレーバーを含む多様な解析、さらには標準模型を
超える新物理探索において重要なシグネチャの一つとなる。したがって、ミューオンを含
む事象を高効率かつ高い純度で取得できることは、今日の素粒子実験における物理感度を
左右する重要な要素である。
欧州原子核研究機構（CERN）に設置された大型ハドロン衝突型加速器（Large Hadron

Collider, LHC）では、陽子をTeV領域まで加速し、25 ns間隔のバンチ衝突によって最大
40 MHzの頻度で陽子・陽子衝突事象が生成される。ATLAS(A Toroidal LHC ApparatuS)
検出器は LHCの汎用検出器として、ヒッグス粒子の精密測定や標準模型の検証、なら
びに標準模型を超える新物理探索を目的に、衝突で生成される荷電粒子や光子、ジェッ
ト、ミューオンなど多様な最終状態を測定している。しかし、衝突頻度が非常に高いため
ATLAS検出器が出力するデータ量は極めて膨大であり、そのすべてを保存することはで
きない。このためATLASでは、限られた記録帯域の中で物理的に重要な事象を選別する
トリガー・データ収集（Trigger and Data Acquisition, TDAQ）系が不可欠である。

ATLASのトリガーシステムは、短い時間で高速に事象を選別する初段トリガーと、よ
り多くの情報を用いて高精度に選別する後段トリガーの二段階により構成される。初段
トリガーはハードウェアで実装され、固定レイテンシの制約下で、衝突の中から後段で詳
細に再構成すべき候補事象を即座に選別する。後段トリガーはソフトウェアにより実装
され、初段トリガーで特定された領域情報などを活用しつつ、より詳細な再構成・選別を
行って最終的に記録する事象を決定する。この二段階構成により、40 MHzという膨大な
入力レートを最終的に数 kHzという現実的な保存レートへと低減しつつ、物理解析に必
要な事象を効率よく取得している。

LHCでは今後、より大きな統計量を獲得するための高輝度化（High-Luminosity LHC,
HL-LHC）が計画されている。HL-LHCでは瞬間ルミノシティの増加に伴って同一バンチ
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図 1.1: 素粒子標準模型を構成する粒子群 [1]。

衝突あたりで衝突する陽子数が大幅に増大し、背景事象の増加による誤判定の増加やイベ
ントサイズの増大が課題となる。こうした高レート環境においても物理感度を維持するた
め、ATLASでは検出器およびTDAQ系の大規模アップグレードが予定されている [2]。特
に初段トリガーに対しては、許容するトリガーレートをおよそ 1 MHz規模へ拡張し、判
定に利用できるレイテンシもおよそ 10 µs程度へ拡張することが計画されている。これに
より初段トリガーで扱える情報量・アルゴリズムの自由度は増す一方で、より高い性能と
堅牢性を満たすトリガー判定が強く要求される。
ミューオンを含む事象を効率良く取得するため、ATLASの初段ミューオントリガー

はミューオン検出器の情報を用いて短時間で候補を選別し、後段トリガーへ渡す役割を
担う。初段ミューオントリガーは大きくバレル部とエンドキャップ部に分かれ、エンド
キャップ部では主としてTGC(Thin Gap Chamber)検出器を用いてミューオンの再構成
および運動量の判定を行う。トロイド磁場中でのミューオン軌跡の曲がりが運動量に依
存することを利用し、ヒット情報から求めた曲がり具合の情報を用いて横運動量 pTを推
定する。ただし、初段トリガーは限られたレイテンシの下で動作するため、詳細な飛跡
の再構成を逐次実行することは難しい。そこで、位置の差から対応する pT閾値（および
電荷符号）を即座に返す Look-Up Table(LUT)が用いられる。この LUTは Coincidence
Windowと呼ばれて FPGA上に実装される [2]。Coincidence Windowは、エンドキャッ
プ初段ミューオントリガーにおける高速な pT判定の中核を担い、その設計・最適化は高
レート環境での高効率と低トリガーレートを両立する上で本質的である。
高輝度化に向けたアップグレードでは、エンドキャップ初段ミューオントリガーの精

度向上のためにCoincidence Windowの更新が必要となる。現在アップグレード開発で用
いられているCoincidence Window作成手法はシミュレーションで生成されたデータに基
づき、理想的な検出器配置を想定している [3]。しかし実機では検出器位置が設計時の理

2



想配置から外れているため、シミュレーション由来のCoincidence Windowをそのまま実
データへ適用すると、領域によっては性能劣化を招く可能性がある。さらに、Coincidence
Windowにおける分割領域を細かく取るほど作成に必要な統計量は増大する。
これらの課題への対処方法として、現行の運転では機械学習を用いてCoincidence Win-

dowを作成する手法が導入されている [4]。この手法では、ヒット位置と曲がり具合を入
力として pTを推定する回帰モデルを学習し、その出力をしきい値段階へ離散化すること
で対応表を構成する。対応表作成を学習と離散化として統一的に扱えるため、従来のよう
なヒットマップの穴埋めや段階構造の調整を一貫した枠組みで実装できる利点を持つ。さ
らに学習に実データを用いることにより、アライメントや磁場の不完全性、検出器応答の
揺らぎなど、シミュレーションでは完全に再現しきれない効果をまとめて取り込んだ形で
対応表を構成できる。
一方で、現行運転においても領域によって少統計によって学習が収束せず、結果とし

て一部領域で効率が低下する事例が確認された。加えてアップグレードでは処理単位の粒
度向上に伴い必要な統計量が増大するため、統計不足の問題はより深刻化すると予想され
る。そこで本研究では、より少ない統計量でも学習を収束させてCoincidence Windowを
作成できる手法として転移学習（Transfer Learning）[5]を導入する。まず統計量が相対的
に豊富なMCを用いて回帰モデルを学習させ、その後実データでモデルの一部を微調整
することにより、曲がり量と pTの関係に関する物理的に妥当な表現を初期状態として保
持しつつ、ミスアライメントなど実データ固有のずれへ少ない更新量で追従し、少統計に
より学習が収束しないといった問題を抑えて対応表の品質を維持することを目指す。さら
に、作成したCoincidence Windowを用いたトリガー性能を評価し、本研究における手法
の有効性を検証する。
本論文の構成は以下の通りである。第 2章ではHL-LHCに向けたATLAS実験の概要

とアップグレード計画、ならびに高レート環境での課題を述べる。第 3章ではエンドキャッ
プ初段ミューオントリガーのアルゴリズムとCoincidence Windowの役割、システム構成
を詳述する。第 4章では機械学習および転移学習を用いた Coincidence Window作成手
法を示し、学習・出力の手順を説明する。第 5章では作成したモデルおよびCoincidence
Windowの性能評価を行い、Turn-on curve等の指標を用いて比較・検証する。最後に第
6章で本研究の結論をまとめ、今後の展望について述べる。
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第2章

LHC-ATLAS実験
本章では、本研究の背景として LHCおよび高輝度化（HL-LHC）計画、ATLAS検出器の
座標系と構成、ならびにトリガー・データ収集（TDAQ）システムの概要を述べる。特に
HL-LHCでは、瞬間ルミノシティが増加のために、バンチ交差ごとの陽子衝突事象数が格
段に増加する。これによって背景事象によるトリガーレートの増大やイベントサイズの増
加が課題となる。このためATLAS実験ではアップグレードが計画されており、次章以降
で扱う初段ミューオントリガーも大きく刷新される。

2.1 LHCの概要

LHC（Large Hadron Collider）は CERNの地下に建設された周長約 27 kmの陽子陽子
衝突型円形加速器である。LHCは重心系エネルギー

√
s = 14 TeV、瞬間ルミノシティ

1× 1034 cm−2s−1を設計目標としている。陽子ビームはバンチと呼ばれる約 1011個の陽子
の集団が連なっており、衝突点において 25 ns間隔でバンチを交差させる。一度のバンチ
交差で複数の陽子衝突が起こる現象をパイルアップと呼ぶ。LHCには 4つの主要な衝突
点があり、汎用検出器のATLAS [6]および CMS [7]の他、ALICE [8]、LHCb [9]が設置
されている。
陽子ビームは図 2.1に示すように、線形加速器（LINAC）からPS、SPSを経て段階的

に加速された後に LHCへ入射される。

2.2 ATLAS検出器の概要

本節では、ATLAS検出器の全体構成と設計思想を概観したのち、以降の検出器説明やト
リガー記述で共通に用いる座標系を定義する。

2.2.1 ATLAS検出器の全体像

ATLAS検出器は LHCの衝突点の 1つに設置された大型汎用検出器である。ATLAS検出
器は複数の検出器を組み合わせて構成されており、内側から内部飛跡検出器、カロリメー
タ、ミューオンスペクトロメータが配置される。また、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、カロリメータの外側にはトロイド磁石がそれぞれ設置され
ている。これらの検出器から得られる情報を組み合わせることで、粒子識別や粒子の運動
量・エネルギー測定などを行う。
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図 2.1: CERNにおける陽子ビーム加速器群の概観 [10]。線形加速器およびシンクロトロ
ン（PSB, PS, SPS）で段階的に加速された陽子ビームが LHCへ入射され、各衝突点にお
けるATLASなどの実験へと陽子が供給される。

CERN本部地下に設置されたATLAS検出器の外観を図 2.2に示す。
ATLASでは粒子種に応じて各サブ検出器で異なる応答が得られる。各検出器に到達

する粒子と代表的な振る舞いを図 2.3に示す。

2.2.2 ATLAS実験における座標系

ATLAS実験では、直交座標系 (x, y, z)および円筒座標系 (R, φ, z)を用いて検出器内の位
置を記述する。座標系の定義の概略を図 2.4に示す。
直交座標系では原点を衝突点（検出器中心）に取り、x軸をLHC中心方向、y軸を地上

方向に取る右手系になっている。z軸はビーム軸に平行に取り、z > 0側をA-side、z < 0

側をC-sideと呼ぶ。円筒座標系では、動径方向R =
√
x2 + y2、方位角 φ、およびビーム

軸からの極角 θを用いる。
一般にハドロン衝突型加速器では、ビーム軸方向のローレンツブーストに対して扱い

やすい変数として擬ラピディティ ηを用いる。ηは θにより

η ≡ − ln tan
(
θ

2

)
(2.1)

と定義される。特に |η| < 1.05をバレル領域、|η| > 1.05をエンドキャップ領域と呼ぶ。ま
た、粒子の運動量 pに対して横方向運動量 pT = |p| sin θを定義する。この値はトリガーを
含む多くの解析で主要な指標として用いられる。
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図 2.2: ATLAS検出器の外観 [11]。CERN本部地下にある LHCの衝突点に設置された大
型汎用検出器であり、内部飛跡検出器・カロリメータ・ミューオンスペクトロメータから
構成される。

図 2.3: ATLAS検出器の断面模式図と、各サブ検出器における粒子の典型的な応答 [12]。
内側から内部飛跡検出器、電磁・ハドロンカロリメータ、ミューオンスペクトロメータが
同心円状に配置される。
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図 2.4: ATLAS検出器で用いられる座標系の定義。原点を相互作用点とし、z軸をビーム
方向、x軸をLHCリング中心方向、y軸を鉛直上向きとする右手系を用いる。方位角 φお
よび擬似ラピディティ ηで角度を表す。

2.2.3 マグネットシステム

ATLASでは荷電粒子の運動量測定のために超伝導磁石により磁場を形成する。内部飛跡
検出器ではソレノイド磁場により荷電粒子の飛跡を曲げ、その曲率から横方向運動量 pT

を測定する。一方、ミューオンスペクトロメータではカロリメータを透過したミューオン
を主にトロイド磁場で曲げ、外層の測定器で運動量を決定する。

ATLASに設置された超伝導磁石の配置と作られる磁場の概略をそれぞれ図 2.5と図 2.6
に示す。ソレノイド磁石は z方向におよそ 2Tの磁場を生成する。トロイド磁石はバレル
部とエンドキャップ部に分かれて配置され、φ方向に 8回対称の構造を持つ。バレル部・
エンドキャップ部のトロイド磁石は互いの干渉を避けるため、φ方向に 22.5◦（π/8）回転
して配置される。トロイド磁場は構造上、η方向 –φ方向に一様ではなく、ミューオンス
ペクトロメータの検出器配置や再構成・トリガーの設計ではこの非一様性を踏まえる必要
がある。

2.3 ATLAS検出器サブシステム

本節ではATLAS検出器を構成する主要サブシステムについて概説する。衝突点から近い
順に内部飛跡検出器、カロリメータ、ミューオンスペクトロメータと構成されている。

2.3.1 内部飛跡検出器

内部飛跡検出器は衝突点に最も近い位置に設置され、衝突点で生成された荷電粒子の飛跡
を測定する。ソレノイド磁場中での曲率測定により運動量情報を与えるほか、頂点再構成
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図 2.5: ATLAS検出器に設置された超伝導磁石の配置 [6]。内部飛跡検出器はソレノイド
磁場中で荷電粒子の曲率から運動量を測定し、ミューオンスペクトロメータはバレル,エ
ンドキャップのトロイド磁場を用いてミューオン運動量を測定する。

(a) z = 0平面での磁場強度分布 [13].

                         

  

 

 

 

 

 

  

             

 

  
 
  
  
  
  
  
 

(b) η方向に沿った積分磁場の分布 [13].

図 2.6: ATLAS検出器における磁場分布の例。ソレノイド・トロイド磁場の重ね合わせに
より、空間的に非一様な磁場が形成される。
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図 2.7: 内部飛跡検出器の概観 [12]。Pixel、SCTおよびTRT等により、ソレノイド磁場
中で荷電粒子の飛跡と生成頂点を高精度に再構成する。

や荷電粒子の同定などに重要な役割を果たす。
内部飛跡検出器は図 2.7に示す通り内側からピクセル検出器（Pixel）、Semiconductor

Tracker（SCT）、およびTransition Radiation Tracker（TRT）から構成される。

2.3.2 カロリメータ

カロリメータは図 2.8に示すように、内部飛跡検出器の外側に配置され、粒子が物質中で
落とすエネルギーを測定する。内側に電磁カロリメータ、外側にハドロンカロリメータが
配置されており、電子・光子のエネルギー測定、ジェットのエネルギー測定、ならびに消
失横運動量の算出に寄与する。
電磁カロリメータは電磁シャワーにより電子・光子のエネルギーおよび位置を測定す

る。ハドロンカロリメータはハドロンシャワーによりジェット等のエネルギー測定を担う。

2.3.3 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検出器の最外層に設置され、カロリメータを透過
してきたミューオンを検出する。トロイド磁場中での曲がり具合からミューオンの運動量
を精密に測定することができる。また時間分解能の高い検出器は初段ミューオントリガー
として用いられる。
ミューオンスペクトロメータはトロイド磁石の幾何構造に合わせて φ方向に 8回対称

に配置される。ミューオン検出器サブシステムの概観を図 2.9に示す。
ATLASのミューオン検出器は、トリガー判定用の検出器と精密測定用の検出器に大

別される。前者は高い時間分解能を持つ一方で位置分解能は比較的低く、後者は高い位置

9



図 2.8: ATLASカロリメータ系の概観 [14]。電磁カロリメータとハドロンカロリメータで
構成され、電磁シャワーおよびハドロンシャワーの発達を利用して粒子のエネルギーを測
定する。

(a) ミューオン検出器サブシステム [15]

  

BI RPCs

sTGCs

MM

N
S

W

High-η
tagger

TGCs

EIL4
TGC

(b) ビーム軸を含む断面におけるバレルおよび
エンドキャップのステーション配置 [2]

図 2.9: ATLASミューオンスペクトロメータの概観。
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図 2.10: RPC（Resistive Plate Chamber）検出器の構造模式図 [6]。高抵抗電極板間のガ
スギャップで生じた信号を読み出しストリップで検出する。主にバレル領域のミューオン
トリガーに用いられる。

分解能を持つ一方で時間分解能は比較的低い。以下ではATLAS検出器を構成するミュー
オン検出器について述べる。

RPC検出器

Resistive Plate Chamber（RPC）は、主にバレル領域（|η| < 1.05）に設置されるトリガー
用ミューオン検出器である。RPCは図 2.10に示すような構造をしており、2枚の高抵抗
プレートの間に薄いギャップを設けた平行電極板型のガス検出器であり、ギャップ内の電
場による雪崩増幅信号をストリップで読み出す。ストリップは互いに直交する向きに配置
され、η方向および φ方向の位置情報を取得できる。この高い時間分解能により、バンチ
交差の識別と初段トリガーへの利用が可能となる。

TGC検出器

Thin Gap Chamber（TGC）はエンドキャップ領域に設置されるトリガー用ミューオン
検出器であり、主に 1.05 < |η| < 2.4をカバーする。図 2.11にビーム軸方向から撮影した
TGC検出器の図を示す。

TGCはMulti Wire Proportional Chamber（MWPC）の一種で、図 2.12のような構
造をしており、アノードワイヤーとカソードストリップの二次元読み出しによりヒット位
置を測定する。ワイヤー情報からR方向、ストリップ情報から φ方向の位置が得られ、こ
れらを組み合わせることでトリガーに必要な方位・角度情報を構成する。

TGCはトロイド磁場領域の内側に位置する Endcap Inner（EI）などのステーション

11



図 2.11: エンドキャップ部に設置されたTGC検出器を正面から撮影した写真 [16]。ミュー
オンの飛来を高い時間分解能を以て検出する。主にミューオンの飛来を検出してトリガー
をかけるために用いられる。

図 2.12: TGC（Thin Gap Chamber）検出器の構造模式図 [17]。アノードワイヤと両側カ
ソードからなる多線式ガス検出器であり、高い時間分解能を活かしてエンドキャップ領域
のミューオントリガーに用いられる。
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図 2.13: TGC Big Wheelにおけるステーション構成例（M1/M3）[17]。M1は 3層 1組
（Triplet）、M3は 2層 1組（Doublet）として構成され、複数層のヒット情報を用いてコイ
ンシデンス判定を行う。

と、磁場領域外側に位置するBig Wheel（BW）で構成される。BWは衝突点に近い側か
らM1、M2、M3のステーションに分けられ、M1は 3層構造（Triplet）、M2/M3は 2層
構造（Doublet）を基本とする。TGC BWを構成するTriplet, Doubletの構造を図 2.13に
示す。

MDT検出器

Monitored Drift Tube（MDT）はミューオンの飛跡を精密に測定するための検出器であ
り、ドリフトチューブを多層に配置した構造を持つ (図 2.14)。荷電粒子がチューブ内の
ガスを電離し、生成した電子が中心ワイヤーへドリフトする時間を測定することで、通過
位置を高い分解能で求めることができる。

New Small Wheel（NSW）

New Small Wheel（NSW）はトロイド磁場領域の内側に導入されたミューオン検出器であ
り、高レート環境下での背景抑制および角度分解能向上を目的とする。NSWはトリガー
判定と精密測定の両方に寄与するよう設計されており、主に 1.3 < |η| < 2.7の領域をカ
バーする。NSWは図 2.15のような、small-strip TGC（sTGC）とMicromegas（MM）を
組み合わせた構造を持ち、通過位置と飛跡角度の情報を高精度に与えることで、エンド
キャップ領域でのミューオントリガー性能向上に寄与する。
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図 2.14: MDT（Monitored Drift Tube）検出器の構造模式図 [6]。ドリフトチューブ内の
センスワイヤに対する電離電子のドリフト時間を測定し、ミューオン飛跡位置を高精度に
決定する。

図 2.15: New Small Wheel（NSW）の概略 [18]。sTGCおよびMicromegasにより高レー
ト環境での精密測定とトリガー情報を提供する。
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図 2.16: Run 3におけるATLASトリガー・データ取得（TDAQ）システムの模式図 [19]。
ハードウェアベースの Level-1トリガーとソフトウェアベースのHigh Level Triggerによ
り事象を選別し、データをストレージへ転送する。

2.4 トリガー・データ収集（TDAQ）システム

本節では ATLAS実験におけるトリガー・データ収集（Trigger and Data Acquisition:
TDAQ）システムの役割を概説する。

ATLASでは 1バンチ交差ごとに出てくるデータは 2MB程度であり、これが 40MHz
で起こるため最終的なデータ量は毎秒 80TBにも上る。これらすべてを保存することはス
トレージの都合上できないため、オンラインで保存するイベントを選択する必要がある。
この機能を担うのがトリガーシステムであり、トリガーとDAQが連動して事象の選別と
読み出しを行う。

2.4.1 Run 3におけるトリガーシステム（L1 + HLT）

Run 3のATLASトリガーシステムは二段階構成であり、初段ハードウェアトリガー（Level-
1, L1）と後段ソフトウェアトリガー（High Level Trigger, HLT）からなる。L1は固定レイ
テンシ（約 2.5 µs）でトリガー判定を行い、イベントレートを 100 kHz程度に抑えること
が要求される。L1は主にカロリメータ情報を用いる L1Calo、ミューオン検出器情報を用
いる L1Muon、およびそれらのトリガーオブジェクトのトポロジーを扱う L1Topoに分か
れ、最終的なL1判定はCentral Trigger Processor（CTP）で行われる。HLTはL1で選別
された事象に対して、Region-of-Interest（RoI）情報を活用しつつ、ソフトウェアでより
精密な再構成・判定を行うことで、最終的な記録レートをさらに低減する。このRun 3に
おけるATLASのトリガー・データ取得（TDAQ）システムの全体構成（L1/HLTとデー
タフロー）を図 2.16に示す。
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Run-1 Run-2 Run-3 HL-LHC
重心系エネルギー [TeV] 7 13 13.6 14
最大瞬間ルミノシティ [cm−2s−1] 0.77× 1034 2.0× 1034 2.0× 1034 (5–7.5)× 1034

ピークパイルアップ数 45 60 60 200

表 2.1: LHCの各運転期における重心系エネルギー, 最大瞬間ルミノシティおよびピーク
時のパイルアップ数。

Run 3 HL-LHC
初段トリガーレート 100 kHz 1 MHz
初段トリガーレイテンシ 2.5 µs 10 µs

表 2.2: Run 3とHL-LHCにおける初段トリガーレートと初段トリガーレイテンシの比較

2.5 高輝度化と課題

LHC-ATLAS実験では、より大きな統計量を得るために高輝度化（High-Luminosity LHC,
HL-LHC）が計画されている。HL-LHCでは瞬間ルミノシティの増加に伴いパイルアップ
数も増大し、背景事象の増加によるフェイクトリガーの増大などが課題となる。
表 2.1に示す通り、HL-LHCでは瞬間ルミノシティおよびパイルアップが大幅に増大する。
この高レート環境に対応し、可能な限り多くの有用な物理事象を取得するため、初段ト

リガー系の性能強化が不可欠である。その一例として、Run 3とHL-LHCにおけるTDAQ
要求の比較を表 2.2に示す。

2.5.1 高輝度化に向けたアップグレードと運転計画

LHCのこれまでの運転の経過と、これからのアップグレードの概観を図 2.17に示す。LHC
は 2010年より本格運転を開始し、2010–2012年（Run-1）、2015–2018年（Run-2）の期間
に運転が行われてきた。Run-1およびRun-2で得られた積分ルミノシティは約 190 fb−1で
ある。その後、一度アップグレードを経て、現在は 2022–2026年の運転期間（Run-3）が
進行している。Run-3終了後には高輝度化に向けたアップグレードを経て、2030年頃か
らHL-LHC運転が予定されており、10年間で積分ルミノシティ 4000 fb−1の取得が見込
まれている。

2.5.2 HL-LHCにおけるトリガーシステム

HL-LHCではルミノシティ増加に伴うパイルアップ増大により背景事象が増加し、現行
システムだとトリガーレートが増加してしまう。そのため、高輝度化に向けてより精度よ
くトリガーを行うために、トリガーシステムの大規模アップグレードが計画されている。
初段トリガーレートの許容量をRun 3の 100 kHzから 1 MHzへ増強し、さらに初段トリ
ガーにおける判定時間（レイテンシ）を 2.5 µsから 10 µsへ拡張することで、より複雑な
アルゴリズムを初段に導入することができる。
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図 2.17: これまでの LHCの運転と高輝度化（HL-LHC）に向けた運転計画の概略 [2]。各
Runと Long Shutdownの期間、およびHL-LHC運転への移行計画のタイムスケジュール
を示す。

HL-LHCにおけるトリガーシステムは、ハードウェアトリガーであるLevel-0（L0）と、
ソフトウェアトリガーである Event Filter（EF）から構成される。L0は L0Caloおよび
L0Muonを中心に構成され、ミューオン側では高速検出器（TGC/RPC）に加えてMDT
など精密測定検出器情報も組み合わせることで、より高精度な初段判定を目指す。EFで
はよりオフライン解析に近いアルゴリズムを適用し、トリガーレートを 10 kHz程度まで
削減する。HL-LHCにおけるATLASのトリガー・データ取得（TDAQ）システムの全体
構成を図 2.18に示す。

2.5.3 本研究との関係

本研究では、HL-LHC環境における初段ミューオントリガー、特にエンドキャップ領域を
対象とする。エンドキャップ初段ミューオントリガーではTGCおよびNSW等の情報を
用いた高度なトリガー判定が重要であり、初段トリガーレイテンシ拡張・読み出し刷新の
もとで処理方式が大きく変化する。次章ではエンドキャップ初段ミューオントリガーの構
成と処理フローを述べ、以降の章で本研究の手法と結果を示す。
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図 2.18: HL-LHCにおけるATLAS TDAQシステムの概要 [20]。ハードウェアベースの
Level-0トリガーとソフトウェアベースの Event Filterの二段階で事象を選別し、選別さ
れたイベントのデータがストレージへ保存される

18



第3章

初段ミューオントリガー
本章では初段ミューオントリガーについて述べる。初段ミューオントリガーはその領域に
よってエンドキャップとバレルの二つに大別されるが、本研究ではエンドキャップにおけ
る初段ミューオントリガーを取り扱う。

3.1 初段ミューオントリガーの概要

ATLAS実験の初段ミューオントリガーは、バレル部では RPC、エンドキャップ部では
TGCを用いて構成される。初段トリガーでは LHC のバンチ交差に同期して高速にトリ
ガー判定を行い、興味の薄いイベントを落として後段トリガーへと送るイベント数を抑制
することが求められる。エンドキャップ領域では、トロイド磁場を通過したミューオンが
TGC に到達する。トロイド磁場においてミューオンはその飛跡を曲げられるが、横運動
量が大きいほど曲がり具合は小さくなる。エンドキャップ部における初段ミューオントリ
ガーではこの性質を用いて横運動量 pTの概算を行うことで、閾値を超える高 pTミューオ
ンを選別する。

3.1.1 初段ミューオントリガーにおけるTGC検出器

エンドキャップ部初段トリガーでは、主としてトロイド磁場の外側に配置されたTGC Big
Wheel (TGC BW)の情報を用いる。ミューオンの曲がり具合は、主としてトロイド磁場
による寄与で η方向に大きく現れる。また、衝突点近傍のソレノイド磁場成分やトロイド
周辺での磁場成分の影響により、φ方向にも曲がりが生じる。図 3.1に示すように、pTが
大きいほど磁場で曲げられにくく、飛跡の曲がり具合は小さくなる。エンドキャップ部初
段トリガーではこの性質を利用し、TGC BWの多層ヒットパターンから再構成した飛跡
と、無限運動量を仮定した飛跡とのなす角度を用いて pTの閾値判定を行う。

3.2 ヒット情報の処理単位

TGC BWは広い η–φ領域を覆うため、トリガー処理の単位として検出器の幾何に沿った
領域分割が導入されている。TGC BWのカバレッジは、概ね 1.05 < |η| < 1.92のエンド
キャップ領域と 1.92 < |η| < 2.4の Forward領域に大別され、全方位角を覆うように複数
のTrigger Sectorへ分割される。Trigger Sectorの分割概念を図 3.2に示す。Trigger Sector
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図 3.1: TGCシステムについて、ビーム軸を通る面で見た図 [17]。衝突点からエンドキャッ
プ部までの幾何配置と、トロイド磁場中でのミューオン飛跡の曲がりの違いを示す。低 pT
ミューオンほど曲率が大きく、高 pTミューオンはほぼ直進するため、初段トリガーでは
この曲がり量を利用して pTの概算を行う。

は初段トリガーにおいて独立に処理される基本単位であり、Trigger Sectorに対する処理
はそれぞれに対応する Sector Logic（図 3.7）という回路基板で行われる。

Sector Logic内部では、FPGA上での並列処理を実現するためTrigger Sector内の領域
をさらに小領域に分割して演算を行う。この小領域をUnitと呼び、後述するトリガーロ
ジックにおいてはUnitごとに独立に処理を進める。さらに、角度情報から運動量閾値を決
定する段階では候補飛跡の組合せを扱いやすくするため、Unit内をまとめたUnit Region
(UR)を定義する。例えば、8 UR ではストリップ 4本とワイヤー 2本の組合せにより複数
の飛跡候補を形成し、その中から代表候補を選別する。一方、すべてを 8 UR単位で実装す
るとFPGAのリソースが不足するため、ストリップ 4本とワイヤー 8本からなる 32URを
定義し、候補を段階的に絞り込む構成が用いられる。このようにして、あるTrigger Sector
におけるUnit Regionは図 3.3に示すように定義される。

3.3 高輝度化に向けたアップグレードと読み出し

本節では、LHCの高輝度化に向けた初段ミューオントリガー系のアップグレード方針と、
TGCの信号がフロントエンド回路から Sector Logicへ到達するまでの読み出しの流れを
説明する。

3.3.1 高輝度化に向けたアップグレード方針

先述の通り高輝度化に伴ってパイルアップが増加するとミューオン系ではフェイクトリ
ガーが増え、限られたトリガーレートの中で物理的に重要な事象を効率良く選別すること
がより難しくなる。そのため、初段トリガーでは検出効率を保ちつつトリガーレートを抑
えるために、位置・角度分解能の向上や内層検出器情報を用いたコインシデンスによる背
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図 3.2: TGC Big WheelにおけるTrigger Sector分割の模式図 [21]。赤枠で示した領域が
それぞれ 1つの Trigger Sectorに対応し、以降のトリガーロジック（セグメント再構成、
Coincidence判定、候補選別など）はTrigger Sector単位で並列に処理される。
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図 3.3: トリガーロジックで用いるUnit Region (UR)の定義の模式図 [22]。Trigger Sector
内を η方向・φ方向に分割し、各 UR を処理単位として∆θ,∆φなどの曲がり量や位置情
報を定義する。
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図 3.4: 高輝度化に向けたアップグレードを経たTGC初段ミューオントリガーにおけるエ
レクトロニクスの概略 [23]。検出器からの信号は前段基板で整形・バンチ分けされ、Sector
Logicに集約されてトリガーロジック（マッピング、セグメント再構成、Coincidence判
定、候補形成）を実行する。形成されたミューオン候補はトリガーに応じてここからさら
に後段へと読み出されていく。

景事象の抑制など判定性能の強化が求められる。
アップグレードでは読み出し全体の回路も刷新される。TGCミューオントリガー回路

の全体像を図 3.4に示す。TGC検出器の信号はフロントエンドで整形・デジタル化され
た後、バンチ交差識別を経て Sector Logicへ送られ、Sector Logic上のFPGAで飛跡再構
成と運動量閾値の概算が行われる。また、初段トリガーにより選別されたイベントに関し
ては、Sector Logicにバッファされていたヒットデータが後段へ読み出される。

3.3.2 TGC読み出し回路のアップグレード

高輝度化に向けたアップグレードでは、Sector LogicがTrigger Sector内のTGC BW 7層
からのヒットのビットマップを、ヒットの有無に関わらず全バンチ交差について受信し、
トリガー処理を行う構成となる。この変更により、従来複数基板に分散していたトリガー
ロジックは Sector Logicの FPGAへ集約され、入力ヒット情報を最大限に活用した飛跡
再構成と高速な判定が可能となる。
このような高密度入力・大規模ロジックを安定に動作させるため、読み出しの帯域確

保とレイテンシ制約の下での実装最適化が重要となる。
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図 3.5: ASD（Amplifier–Shaper–Discriminator）ボードの外観 [23]。TGC検出器からの
アナログ信号を増幅・整形し、閾値判定によって信号があった時間幅としてデジタル化し
て後段へ出力する。

3.3.3 TGC検出器のエレクトロニクス

本小節では、TGC検出器からの信号が Sector Logicへ到達するまでの処理を、ASDボー
ド、PSボード、Sector Logicボードの順に説明する。回路全体の位置づけは図 3.4のとお
りであり、各段で信号整形・同期・集約を行い、最終的に Sector Logicでトリガー判定が
実行される。

ASDボード

TGC検出器から読み出されるアナログ信号は、図 3.5のような ASD（Amplifier Shaper
Discriminator）ボードに入力される。ASDでは信号を増幅し、読み出された信号波形の
整形を行った上で閾値と比較し、閾値を超えた時間に対応するデジタル信号として出力す
る。この出力は後段回路へ伝送可能な差動信号（LVDS）として生成される。また、回路
試験や校正のために、TGC信号を模擬するテストパルス入力機構を備える。

PSボード

図 3.6に示す PS（Primary Processing）ボードはASDからの LVDS信号を受け、バンチ
交差に同期したヒット情報として整形する回路である。具体的には、信号遅延の調整によ
り検出器や配線長に起因する到達時間差を吸収した上で、ヒット信号に対してBCIDを行
う。BCIDされたヒット情報はビットマップへと整形され、光通信により Sector Logicへ
送信される。

Sector Logicボード

図 3.7に示す Sector Logicボードは、PSボードから送られてくるTGCのヒット情報を用
いて、ミューオンの飛跡再構成と運動量閾値の概算、衝突点付近以外からの信号の排除な
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図 3.6: PSボードの外観 [23]。ASDからのデジタル信号を受け、ケーブル長などを考慮し
てバンチ交差に同期した時刻情報の付与を行ったうえで、後段の Sector Logicへ送る。

どを行う回路である。また、トリガーにより選別されたイベントに関しては、Sector Logic
上に一時保存されたヒットデータが後段の読み出し系へ転送される。さらに、PSボード
等のモニター・コントロールやクロック分配といったシステム制御も担う。

3.4 Sector Logic Boardにおけるトリガーロジック

本節では、図 3.7の Sector Logicボード上のFPGAに実装されるトリガーロジックを説明
する。

3.4.1 ロジックの全体像

本小節では、Sector Logic上で実行される処理の流れを概観する。トリガーロジックは
図 3.8に示す通り、Channel Mapping → Station Coincidence → Segment Reconstruction
→ Wire Strip Coincidence → Inner Coincidence → Track Selector の順にパイプライン
処理として構成される。各モジュールは LHCクロック（40MHz）に同期した入力を受け
つつ、FPGA内部ではより高い周波数（160MHz）で駆動することでレイテンシ制約下の
高速処理を実現する。
まずChannel Mappingでは、PSボードから転送されたビットマップを後段ロジック

で扱いやすい配置へ並べ替え、検出器幾何に由来する重複チャンネルを解消する。次に
Station Coincidenceでは各ステーション内の多層ヒットから代表点を形成し、データ量を
削減しながら位置分解能を向上させる。Segment Reconstructionでは、Station Coincidence
で得た代表点の組み合わせから角度情報を算出する。最後にWire Strip Coincidenceで、
Wire/Stripそれぞれから得た角度情報を組み合わせて運動量閾値の概算を行う。さらに
内層検出器との Inner Coincidenceで衝突点付近以外からのミューオンを抑制し、Track
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図 3.7: Sector Logicボードの外観 [24]。前段から集約されたTGC信号を入力として、チャ
ンネルマッピング、セグメント再構成、Coincidence判定、候補選別などのトリガーロジッ
クを実行し、初段ミューオン候補を後段に出力し、トリガーされた場合にはその情報を送
り出す。
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図 3.8: Sector Logicに実装されるトリガーロジックのブロック図 [25]。前段から入力され
たヒット情報に対して、Channel Mappingや Station Coincidence、Wire/Stripの Segment
Reconstructionを経て曲がり具合を構成し、Coincidence Windowの参照や Inner Coinci-
dence、Track Selector等により最終的なミューオン候補を形成する。
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チェンバー間で
信号のORをとる

M3

M2

M1

図 3.9: Channel Mappingにおけるチェンバー間OR処理の概要 [25]。幾何的に重なりを
持つ領域で複数チェンバーの情報を統合し、後段のセグメント再構成・Coincidence判定
で扱いやすいチャンネル表現へ変換する。

Selectorで後段へ送る候補数まで絞り込む。

3.4.2 Channel Mapping

Channel MappingはPSボードから送られたデータを、後段の処理で参照しやすい形式に
整形する。TGC BWはチェンバーがわずかに重なって配置されており、この重複領域が
そのまま残ると後段ロジックでの参照が煩雑になる。そこで、重複チャンネル間でORを
取って信号の重複を解消する。ワイヤーでは重複チャンネル間のORにより統一した代表
化を行う。一方ストリップでは、η方向に曲げられたミューオンが複数チェンバーに跨っ
てヒットを残すことがあるため、ステーション間コインシデンスが破綻しないよう、M1・
M2でチェンバー間ORを取って広い範囲を参照可能にする（図 3.9）。

3.4.3 Station Coincidence

Station Coincidenceは、各ステーション内の多層ヒットから代表点を算出するロジック
である。TGC BWでは図 3.10のように層が互い違いに配置されており、重複領域を代表
点として定義することで位置情報を高精度化することができる。
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図 3.10: Station Coincidenceの概念図 [26]。複数ステーションのヒット整合性を用いて
バックグラウンドを抑制し、後段のセグメント再構成および pT判定に用いる候補を形成
する。

3.4.4 Segment Reconstruction

Segment Reconstructionは、無限運動量飛跡と実際の飛跡のなす角度を出力する。エンド
キャップトロイド磁場によりミューオンは主に η方向へ曲げられるため、ワイヤー側の角
度情報∆θは pT推定における主要な変数となる。一方 φ方向の曲がりは、特に多重散乱
などによって低い pTのミューオンにおいて大きくなる傾向にある。

3.4.5 Wire Strip Coincidence

Wire Strip Coincidenceでは、図 3.11 Segment Reconstructionの算出した角度情報と pT

閾値を対応付けたLook-up Tableを参照して pTを得る。このLUTこそが、以降本研究で
作成対象とするCoincidence Windowである。

Wire Strip Coincidence では、Wire/Strip Segment Reconstruction の出力として得ら
れる角度情報∆θ および ∆φ を入力とし、対応する pT閾値を Look-up tableとして参照
する方式が用いられる（図 3.12）。CWはFPGAのBRAMに格納され、∆θ と ∆φ を bin
化したアドレスを入力することで、4 bitで表現された pT閾値が出力される。
実装上は、∆θ は例えば −0.16 < ∆θ < 0.16を 128 bin（7 bit）、∆φは例えば −0.032 <

∆φ < 0.032 を 16 bin（4 bit）として bin化し、その組をアドレスとしてBRAM上のCW
を参照する。
図 3.12の通り、CWは∆θ–∆φの 2次元平面上でどの binがどの pT閾値に対応するか

を与える対応表であり、Wire Strip Coincidence はこの参照結果に基づいて後段へ渡す飛
跡候補の pT情報を付与する。
さらに、Wire Strip Coincidenceでは pT閾値判定と同様に、ミューオン候補の電荷符号

判定も行う。電荷判定には∆θおよび∆φを入力とする電荷判定用のCoincidence Window
を用い、トロイド磁場中での飛跡の曲がり方向の違いに基づいて、候補が正電荷・負電荷
のいずれであるかを判定する。このようにして得られた電荷情報は、pT情報とあわせて
後段へ渡す飛跡候補に付与され、その後のトリガー処理に用いられる。
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図 3.11: 角度情報から pTを推定する概念図 ([27]より角度差を∆θ, ∆φと改定して引用)。
トロイド磁場による曲がりにより、外側ステーションで再構成した方向と、衝突点から衝
突点を結んだ無限運動量飛跡との間に角度差が生じる。初段トリガーではこの∆θ,∆φを
用いて pT閾値判定を行う。

図 3.12: Wire/Strip Coincidenceによる pT閾値判定の概念図 [28]。Wire側・Strip側でそ
れぞれ再構成したセグメントを整合させて∆θ,∆φを得て、Coincidence Window参照に
より pT閾値判定を行い、ミューオン候補を形成する。
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図 3.13: Inner Coincidenceの概略 [22]。Big Wheelで得た候補に対し、内層に配置した
TGCやNSW等の情報との整合を要求することで、衝突点起源でない候補を抑制し、候
補品質の向上を図る。

3.4.6 Inner Coincidence

Inner Coincidence では、TGC BWコインシデンスで再構成された飛跡候補と、磁場領域
内部に配置された検出器（NSW、RPC BIS78、TGC EI、Tileカロリメータ等）とのコイ
ンシデンスをとることで、衝突点に由来しないフェイクトリガーの削減と pT分解能の向
上を図る。コインシデンスをとる検出器は η領域に応じて選択され、Unit Region 単位で
並列に処理される。例えば、8 UR は Wire Strip Coincidence から 1 候補を受け取り 1 候
補を出力し、32 UR は 4 候補を受け取って最大 2 候補に絞ることで、Sector Logic全体
として最大 112 候補を出力する。

3.4.7 Track Selector

Track Selector は、Inner Coincidence から出力される最大 112個のミューオン候補から、
pTが高いものを優先して後段に送信する候補を 6つ選択する。この処理はソーティングロ
ジックとして実装され、Batcherの奇偶マージソート法を用いた並列なソーティングネッ
トワークにより低レイテンシで候補選別を行う。

3.5 高輝度化アップグレードに向けたCW作成の先行手法

本節では、図 3.12で述べたCWについて、高輝度化に向けたアップグレードに向けてこ
れまで進められてきた作成手法を説明する。基本的な考え方は、(i) pT閾値ごとに∆θ–∆φ

のヒットマップを作成し、(ii) それらを積み上げて 1つのCoincidence Windowとして整
形する、という流れである。
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3.5.1 ヒットマップの作成とWindow抽出

本小節では、pT閾値ごとにヒットマップを作り、そこからWindowとして採用する binを
抽出する手順を述べる。

閾値ごとのヒットマップ作成

まずは単一ミューオンのシミュレーションデータを用いてヒットマップを作成する。pT

閾値 ±1 GeV 程度のミューオンを抽出して、各Unitごとに、再構成された∆θ,∆φをハー
ドウェアと同じビニングで 2次元ヒストグラムに詰め、閾値に対応するヒットマップを
得る。

Window抽出

得られた 2次元ヒットマップに対して、エントリー数が多い binから順に足し上げ、累積
で 99%のミューオンを含むまで binを選択することで、閾値に対応するWindowを定義す
る。この操作により、統計揺らぎの大きい低イベント binを抑えつつ、閾値近傍ミューオ
ンの大部分をカバーする領域をコンパクトに抽出できる。

3.5.2 Coincidence Windowの最適化

本小節では、閾値ごとに得たWindow群を 1つのCoincidence Windowへと統合し、運用
上扱いやすい形に整形する手順を述べる。

閾値Windowの積み上げ

Coincidence Windowは最終的に、入力 (∆θ,∆φ)に対しどの pT閾値を返すかを一意に決
める必要がある。そのため、閾値ごとのWindowを高 pT側から順に優先して割り当て、
未割当の binに対して低い閾値のWindowを追加していくことで、1つの対応表として統
合する。こうして高 pT優先の積み上げることで、同一 binに複数閾値が競合する場合で
も整合的に解決できる。

高 pT領域Windowの統合

さらに高 pT領域については、複数の閾値Windowを統合して専用のCWを作成する。例
えば、5/10/15/20 GeV閾値ではそれぞれ独立にCWを作成し、40/60/80 GeVといった
高 pT側はそれ以上の pTを持つミューオンに対するWindowを統合する。これにより、高
pT側でWindowが小さくなる領域でもWindow形状を維持しやすい。

形状の平滑化

積み上げ後のWindowは、統計が限られることによって孤立 binやそこだけWindowがな
い部分が残ることがある。そのため、孤立 binの除去、小さい穴の補完など簡単な平滑化
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図 3.14: 高輝度化アップグレードに向けた先行手法で作成されたCoincidence Windowの
例。所定の pT閾値に対して、∆θ–∆φでミューオンに対応する領域を選択し、Coincidence
Windowとして定義する。

を適用し最終的に用いる形状に整える。ここまでの流れで作成された実際のある領域にお
けるCoincidence Windowを図 3.14に示す。

3.5.3 先行手法における課題

本小節では、上記の先行手法が高輝度化に向けたアップグレード環境で直面する課題を整
理する。
第一に、Coincidence Windowにおける分割領域を細かく取るほど、閾値ごとのヒット

マップに必要な統計量が増大する。特に高 pT側では単一ミューオンのシミュレーション
データでも統計が得にくく、99%包含のWindow抽出が不安定になりうる。第二に、CW
は検出器アライメントや磁場、物質分布などの影響を受けるため、シミュレーション由来
のCWをそのまま実データへ適用すると、領域によっては性能劣化を招く可能性がある。
理想的には図 2.6aで示されるように磁場構造が 8回対称であるため、先行手法では全領
域のうち円周方向については 1/8の領域 (オクタント)でのみCoincidence Windowを作成
してそれを全領域で用いている。しかし実際には、図 3.15で示す通りチェンバーごとそ
れぞれに数チャンネル分のずれがある。図 3.15は半径方向のずれの大きさだが、実際は
さらに円周方向やビーム軸方向、加えて傾きなど複雑な影響が考えられる。そのため、先
行手法のようにオクタントを考慮したCoincidence Windowをそのまま実機用として使う
ことはできない。
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図 3.15: A-sideおよびC-sideにおけるチェンバー位置ずれ（ミスアライメント）の 2022
年の状態 [29]。各チェンバーの色は、ずれの影響を軽減するために半径方向へ何チャネル
相当の補正をすればよいかを表す。一方で実際のずれは円周方向・ビーム軸方向・傾き等
の成分も持つため、単一パラメータでは記述しきれない複雑さがある。

第三に、実データ側でCWを調整しようとしても、ミューオンの pTスペクトルは一
般にフラットではなく、閾値近傍の統計を均一に揃えることが難しい。
これらの課題への対処方法として、現行の Run3で用いられる機械学習を用いた Co-

incidence Windowの作成手法がある。

3.6 機械学習を用いたCoincidence Windowの作成手法

本節では、Run3で用いられるCoincidence Windowを作成する際に用いられた機械学習
を用いた手法について説明する。

3.6.1 機械学習

機械学習とは、コンピュータがデータから規則性や知識を獲得し、その結果を用いて予測
や分類などのタスクを実行する枠組みである。人間の手でルールを設計する従来手法で
は、複雑な条件分岐や例外処理が増えるほど調整コストが膨大になるが、機械学習を用い
るとデータを与えて学習させることで、同等のルールを自動的に構築できる。
機械学習の学習過程は予測値 ŷ と教師信号 y の誤差を損失関数 L(y, ŷ) で定義し、そ

の平均を最小化するようにモデルのパラメータを更新する最適化問題として表される。以
下でこの機械学習についてより詳しく説明する。
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3.6.2 教師あり学習

機械学習の代表的な設定として、入力に対する正解（教師信号）が与えられる教師あり学
習がある。教師あり学習はさらに、出力が連続値である回帰問題と、離散ラベルである分
類問題に大別できる。

回帰問題

回帰問題とは、入力 xに対して連続値 yを予測する問題である。出力が数値で表される量
であるため、予測値が正解にどれだけ近いかが性能の基準となる。回帰モデルは、入力と
出力の関係が単純な場合から、非線形で複雑な場合まで幅広く扱うことができ、データに
含まれる傾向を捉えて数値を推定する。
回帰では、予測と正解のずれを定量化するために何らかの尺度を用意し、その尺度が

小さくなる方向へ学習を進める。評価では、平均的にどの程度ずれるか、外れた予測がど
の程度生じるか、といった観点で性能を確認することが多い。

分類問題

分類問題とは、入力 xに対して離散的なラベル yを予測する問題である。K = 2の場合は
二値分類、K ≥ 3の場合は多クラス分類と呼ばれる。また、1つの入力に対して複数のラ
ベルが同時に成り立ち得る設定は多ラベル分類として区別される。
分類では、各クラスに属する尤もらしさをモデルが出力し、その中から最も尤もらし

いクラスを選ぶ、あるいは尤もらしさが一定以上のクラスを採用するといった形式で予測
を行う。

3.6.3 ニューラルネットワーク

ニューラルネットワークは、多数のパラメータを持つ関数について、ユニットを多数接続
し層として積み重ねることでそれを再現するモデルである。非線形な入出力関係を柔軟に
近似できることが特徴である。

ユニットと層

ニューラルネットワークの基本単位として、入力 xiに重み wiを作用させて足し合わせ、
バイアス bを加えた量を

a =
n∑

i=1

wixi + b (3.1)

と定義する。この aを活性化関数に通すことで出力

y = f(a) (3.2)
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を得る。活性化関数は線形変換だけでは表現できない非線形性を表現する役割を持ち、ネッ
トワーク全体として複雑な関数を再現するために重要である。
実際のモデルでは、ユニットを複数並べたものを層として扱い、層ごとに線形変換→

活性化関数という処理を繰り返す。各層は、直前の層の出力を入力として受け取り、重み
とバイアスによる変換の後に活性化関数をとおして次の層へ渡す。この処理を入力層から
出力層まで順に適用していく計算を順伝播と呼ぶ。
層数や各層のユニット数を増やすほど表現力は高くなり、複雑な関数を近似しやすく

なる一方で、学習すべきパラメータ数が増え、計算量が膨大なものになったり過学習のリ
スクも高まる。そのため、利用できるデータ量や目的に応じてネットワークの規模を設計
する必要がある。

3.6.4 誤差逆伝播と最適化

教師あり学習では、入力に対する出力値の正解が与えられ、モデルの予測と教師信号のず
れを損失関数として定義する。回帰問題では、予測値と正解値の差を二乗して平均した値
などが代表例であり、予測が正解に近いほど損失が小さくなるように設計される。
学習の目的は、損失が小さくなるようにモデルのパラメータを調整することである。

そのために、損失をパラメータで微小に変化させたときの変化量を用い、損失が減る方向
へ少しずつパラメータを更新する。このとき、一回の更新でどれだけ動かすかを決める係
数が学習率である。学習率が大きすぎると収束せず、逆に小さすぎると収束に時間がかか
るため、適切な値の設定や学習途中での調整が重要となる。
ニューラルネットワークではパラメータが多く層も深いため、各パラメータに対する

勾配を効率良く求める必要がある。誤差逆伝播は、順伝播で得られた中間量を利用し、連
鎖律にもとづいて出力側から入力側へ順に勾配を伝播させることで、各層の重みやバイア
スに対する勾配をまとめて計算する方法である。
実装上は、全データを一度に用いて更新するのではなく、データの一部を単位として

更新を繰り返すことが多い。訓練データ全体を一巡する学習の単位をエポックと呼び、学
習率やエポック数、層構造など学習前に与える設定はハイパーパラメータとして扱う。

3.6.5 汎化と過学習

学習の最終目標は訓練データに対する損失を下げること自体ではなく、未知データに対し
ても精度良く予測できることである。訓練データでは損失が小さいにもかかわらず未知
データで性能が悪化する現象を過学習と呼び、未知データでも性能が保たれる性質を汎化
性能と呼ぶ。
過学習を避ける基本的な方法として、データを訓練用・検証用・評価用に分割し、検証

用データに対する損失や評価指標を監視しながら学習を行う。例えば、訓練用データによ
る損失は減少し続ける一方で検証データによる損失が増加に転じた場合、モデルがちょっ
とした揺らぎなど訓練データの細部まで適合しすぎている可能性がある。そこで、検証損
失が改善しなくなった時点で学習を打ち切るなど、学習の進行を制御する必要がある。
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図 3.16: 機械学習を用いたCoincidence Window作成の流れ [4]。曲がり量・位置情報を入
力として pTを回帰推定するモデルを学習し、推定結果を曲がり量空間へ展開して pTマッ
プを構成する。得られたマップを閾値で離散化することで、Coincidence Windowを作成
する。

データ分割による監視とモデル複雑さの制御を組み合わせることで、過学習を抑えつ
つ汎化性能の高いモデルを得ることができる。

3.6.6 Coincidence Windowの作成への応用

本小節では、Run3の初段ミューオントリガーで用いられた、機械学習により pTを推定
し、その出力を離散的な pT閾値へ変換して Coincidence Windowを構成する手法の流れ
をまとめる。先行手法では、閾値ごとにヒットマップを作成しWindow抽出と積み上げ最
適化を行ったが、本手法では曲がり量と位置情報から pTを回帰推定するモデルを学習し、
その推定結果を用いて対応表を構成する点が異なる。本手法は先述の通り現行のRun3で
用いられるCoincidence Windowの作成手法であり、神戸大学の中村氏の修士論文におい
て詳しくまとめられている [4]。

機械学習を用いたCoincidence Window作成の概要

機械学習を用いた対応表作成は、概ね

(i) 学習用データの整形

(ii) 曲がり具合・位置情報 → pT 回帰モデルの学習

(iii) 連続値として出力される pT推定値を、実装で用いる離散閾値へ変換

という三段階で構成される。全体の概念図を図 3.16に示す。
ここで重要なのは、対応表の中身はあくまでトリガーロジックで得られる曲がり量と

位置情報と pT閾値の対応であり、作成手順こそ異なるものの、トリガーロジックにおけ
る参照の方法は先行手法と同様に対応表の参照として実装できる点である。
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図 3.17: 位置情報の番号付けの模式図 [30]。本研究で用いる領域分割に対応した離散的な
位置表現を定義する。

pT推測モデルの学習

本手法では、ヒットのあった位置と曲がり量を入力として pTを回帰推定するモデルを学
習する。
このように、トリガー由来の低次元特徴量のみから pT推定を学習することで、従来

の閾値ごとのWindow抽出・積み上げを、学習器による回帰推定へ置き換えることがで
きる。
学習に先立ち、入力データは学習に適した形式へ整形する必要がある。位置情報につ

いては、図 3.17で示すように隣接する領域が連続する番号になるように読み替えること
で、空間的に近い領域の情報が学習で活用されやすくなる。
またトロイド磁場が一様ではないことに対応するため、全領域を単一モデルで扱うの

ではなく磁場構造を考慮した領域分割を行い、分割領域ごとにモデルを学習する。さら
に、多重散乱等により外れた曲がり量を持つ候補が混入すると、本来不要な領域まで対応
表が広がりトリガーレート増加に繋がりうるため、孤立 bin除去等ヒットマップに基づく
データ選別を行ってから学習に用いる。
モデル構造の一例を図 3.18に示す。入力層と複数の隠れ層からなる中間層、連続値 pT

を出力する出力層からなるモデルで回帰を行う。ハイパーパラメータ（層の数・ノード
数・学習率など）は探索により最適化し、過学習を避けるために正規化層やドロップアウ
トを併用する。
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図 3.18: 機械学習手法における pT回帰モデルの構造例。曲がり量や位置情報を入力し、
複数の中間層を経て pT推定値を出力する。

閾値決定による pTマップのCoincidence Window化

学習した回帰モデルは、入力に対して連続値の pT推定値を出力する。そのため、出力値
は閾値段階へと変換して最終的なCoincidence Windowを構成する必要がある。
まず、回帰出力の pTマップの例を図 3.19に示す。この pTマップに対して、ある境界

値で閾値以上/未満を判定していくことで、最終的に各 binへどの閾値段階を割り当てる
かを決めたCoincidence Windowを得る。

3.6.7 機械学習手法の課題点

本手法は、対応表Coincidence Windowの作成を学習と離散化に置き換えることで、従来
のようなヒットマップの穴埋めや段階構造の調整といった最適化手順を統一的に扱える
利点を持つ。また、学習に実データを用いる場合には、アライメントや磁場・物質分布の
不完全性、検出器応答の揺らぎなど、シミュレーションでは完全に再現しきれない効果を
まとめて取り込んだ形で対応表を構成できる点も重要である。一方で、現行の運転におい
ては、領域によって統計量が十分に確保できないことに起因して学習が収束せず、結果と
して一部領域で効率が低下する事例が確認されている。
加えてアップグレードでは処理単位の粒度向上に伴い、Unitごとの binの分割数が増

加する。分割数の増加は各 binに割り当てられる統計量を減少させるため、現行運転で既
に顕在化している統計不足の問題は高輝度化に向けたアップグレードにおいてより大き
な影響が出ると予想される。
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図 3.19: 回帰モデル出力から得られるpTマップの例 [4]。固定した位置条件のもとで∆θ–∆φ
を走査し、各ビンでの推定 pTを可視化したもの。閾値で離散化することで Coincidence
Windowを構成できる。

3.7 少統計適応としての転移学習

上記の問題に対し、本研究では転移学習を少統計適応の有力な手段として検討する。転移
学習とは、すでに学習したモデルを初期値として用い、元のモデルの学習で用いたデータ
と似た別の少数データで追加学習を行う手法である [5]。
本研究におけるCoincidence Window作成フローを図 3.20に示す。まずシングルミュー

オンのモンテカルロシミュレーションデータを用いて (UR, Phi, ∆θ, ∆φ)から pTを推
定する回帰モデルを十分に学習させ、ついで実データでモデルの一部を微調整する。これ
により、曲がり量と pTの関係に関する物理的に妥当な表現を初期状態として保持しつつ、
ミスアライメントなど実データ固有のずれへ少ない更新量で追従し、少統計領域でも学習
を収束させ、対応表の品質を維持することが期待できる。微調整後は、前小節と同様に回
帰出力を離散閾値へ変換し、対応表Coincidence Windowを構成する。

3.7.1 転移学習の目的と基本概念

転移学習 (Transfer Learning)は、あるタスクで学習した知識を別のタスクへ移すことで、
学習に必要なデータ量や計算量を削減しつつ、目標タスクの性能を向上させる枠組みで
ある。ここでいう知識とは、学習済みモデルの重みや、特徴量表現、あるいは入力の前処
理・表現方法など、学習により獲得された情報を指す。
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図 3.20: 転移学習を用いたCoincidence Window作成の処理フロー。Segment Reconstruc-
tionで得た (UR,Phi,∆θ,∆φ)を入力とし、MCシミュレーションで回帰 (pT)・分類 (電荷)
モデルを学習した後、その重みを初期値として実データで転移学習をする。学習済みモデ
ルを用いて∆θ–∆φ格子点上の推論から pT(および電荷)マップを作成し、所定の閾値へ写
像することで各閾値のCoincidence Windowを定義する。比較のために、実データにおい
ても転移学習を用いない、機械学習手法でモデルとCoincidence Windowの作成も行う。

転移学習を考える際には、元タスクと目標タスク、およびそれぞれで用いる元ドメイ
ンと目標ドメインを区別する。一般に、ドメインは入力データの分布を含み、タスクはな
にを学習させたいかを含む概念として整理できる。
ただし、元ドメインと目標ドメインの差が大きすぎる場合、元タスクで獲得した表現

が目標タスクに適さず、学習がかえって悪化することがある。これを負の転移と呼ぶ。そ
のため転移学習では、いつ転移するか、何を転移するか、どう転移するかを意識し、目標
ドメインに適応させる範囲や強さを適切に設計する必要がある。

3.7.2 深層学習における転移

深層ニューラルネットワーク (DNN)は、多段の非線形変換を通じて入力から出力への写
像を構成する。このとき、モデル全体を特徴抽出部とタスク固有部に分けて考えると、転
移学習の設計が明確になる。概念的には、入力 xに対する予測 ŷは

ŷ = f(x) = g(h(x)) (3.3)

のように、特徴抽出部 h(·)(中間表現への変換)と、その表現から目的変数を出力するヘッ
ド g(·)の合成として記述できる。DNNでは経験則的に入力に近い層ほど比較的一般的な
特徴を、出力に近い層ほどタスク固有の特徴を表現すると解釈されることが多く、この性
質を利用して一部の層を再利用することで、目標ドメインのデータが少なくても学習を成
立させられる。
一方で、ドメイン差が大きい場合には、特徴抽出部そのものの表現が目標ドメインに

適さなくなる可能性もある。したがって、どの層までを再利用し、どの層を再学習するか
は、ドメイン差の大きさと目標データ量のバランスに依存して決める必要がある。
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3.7.3 代表的な転移学習の戦略

転移学習を実装する代表的な戦略は、学習済み重みを初期値として流用し、再学習の範囲
と強さを制御することである。特に深層学習では、どの層を更新するか、どれだけ重みを
更新するか、過学習や負の転移をどう抑えるかという観点で整理できる。

層の凍結とファインチューニング

転移学習の実装上の代表的な戦略として、以下のようなものがある。

• 全層ファインチューニング：初期値だけ流用し全層を学習する

• 下位層の凍結：特徴抽出に相当する下位層を固定し、上位層のみ学習する

• 出力層の再初期化：出力層のみをランダム初期化し直し、適応を促す

全層ファインチューニングは表現の自由度が高く、ドメイン差が大きい場合にも適応
できる可能性がある一方、目標データが少ないと過学習や学習が収束しないといった問題
を招きやすい。下位層の凍結は更新すべきパラメータ数を減らし、少統計でも学習を収束
させやすい反面、ドメイン差が大きいと十分に補正しきれない場合がある。ヘッドの再初
期化は、目標ドメインでの出力分布やラベル定義が実質的に変化している場合に有効だ
が、本研究のようにタスク自体 (pT推定・電荷推定)が同じ設定では、必ずしも毎回必要
になるとは限らない。

学習率・エポック・正則化の取り扱い

転移学習では、学習済みモデルがすでに一定の性能を持つため、ゼロから学習する場合と
同じ設定で最適化を進めると、短時間で過学習したり、獲得済みの有用な表現を壊してし
まうことがある。このため、学習率を小さくする、学習エポックを短めにし早期終了を用
いるといった制御が有効である。
また、下位層を凍結し上位層のみを更新する場合、更新パラメータが少ないことから

比較的強い正則化を入れても学習が破綻しにくい。一方で全層ファインチューニングを行
う場合には、重み減衰やドロップアウト、検証損失に基づくアーリーストップなどを併用
し、目標ドメインへの適応と汎化のバランスを取る必要がある。さらに、転移元の重みか
ら大きく逸脱しないような制約を入れる考え方もあり、少統計における学習の収束に寄与
しうる。

負の転移と回避

負の転移は、ドメイン差が大きい、転移する表現が目標タスクに不適切、目標データが極
端に少ないといった条件で起こりやすい。実務的には、転移前のモデルよりも転移後の検
証性能が悪化する、特定の領域でのみ誤差が増える、といった形で現れる。
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負の転移を避けるための基本方針は、ドメイン差を小さく見せる工夫と転移の強さを
制御する工夫に分けられる。前者は、入力変数の定義やカット、欠損の扱いなど前処理を
MCと実データで可能な限り揃えることが重要である。後者は、凍結範囲を広げて更新自
由度を下げる、ヘッドのみを更新する、あるいは学習率を下げて更新量を抑えるといった
手段がある。また、目標ドメインでの検証指標を監視し、改善が止まった時点で学習を打
ち切ることも有効である。

3.7.4 転移学習による実データのためのファインチューニング

実データの学習で扱う状況は、タスク自体が同一である一方、入力の分布がシミュレー
ションと実データで異なる、いわゆるドメイン差を伴う設定に対応する。加えて、Unitご
とに見ると実データの統計量が限られ、領域単体でモデルをゼロから学習すると過学習や
学習が収束しないといった問題が起きやすい。このような少統計とドメイン差の二つが、
転移学習を導入する主たる動機である。
転移元のモデルはMCシミュレーションにより曲がり量と pTの対応や符号に依存し

た曲がり方向といった物理的に妥当な対応関係を大規模データで学習し、それを初期値と
して実データへ適応させる。ここで実データ側で必要となるのは、理想配置からのずれな
どに起因する分布の変化を吸収するための微調整であり、モデルを一から構築するより
も、学習済み表現を出発点にしたほうが少統計下でも学習を収束させやすい。
本研究では、MCで学習したモデルを初期値としつつ、実データ側では少統計でも過

度に重みが変化しないよう更新範囲と学習設定を調整することで、物理的に妥当な対応関
係を保持したまま実データへの適応を行うことを目指す。

MCと実データの差がモデル出力に与える影響

MCで学習したモデルを実データへそのまま適用した場合、領域ごとにモデル出力の分布
が系統的に変化することがある。これは、実データにおける検出器のミスアライメントや
応答差により、同一の物理量 (例えば同一の真の pT)に対して Segment Reconstructionが
出力する (∆θ,∆φ)の分布がMCと一致しないことに起因する。
概念的には、MCで学習した回帰モデルを

pT = fMC(UR,Phi,∆θ,∆φ) (3.4)

と書くと、実データでは入力分布が

(∆θ,∆φ)data ≈ (∆θ,∆φ)MC + δ(UR,Phi) (3.5)

のように領域依存のずれ δを持ちうる。このとき同一事象に対する予測値も

pT,data = fMC(UR,Phi, (∆θ,∆φ)MC + δ) (3.6)

となり、結果として pT分布が領域ごとに偏る。
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特に高 pT領域では、磁場による曲がりが小さく (∆θ,∆φ)の変化量自体が小さいため、
わずかな系統ずれでも見かけ上の曲がり量の解釈が変わりやすい。その結果、モデル出力
の高 pT側の位置が、領域ごとのずれに応じてシフトして見えることがある。これは、実
機での閾値判定に対しては有効な pT閾値が領域ごとにずれることに相当し、CWを設計
するうえで無視できない影響を与える。

3.8 本研究の目的

本章では、初段ミューオントリガーにおけるTGCの役割、処理単位、および Sector Logic
上のトリガーロジックを述べ、高輝度化に向けたアップグレードに向けた Coincidence
Window作成の先行手法とその課題を整理した。先行手法では、binの細分化に伴う統計
要求の増大や、実データへの適用におけるずれへの追従が課題となる。
これに対し、機械学習を用いる手法は、最適化を含む対応表作成を学習問題として統

一的に扱えること、さらに実データを用いた学習により諸々のずれをまとめて取り込める
ことから、アップグレードに向けた有力な選択肢である。一方で、現行運転において既に
一部領域で統計不足に起因する効率低下が確認されており、高輝度化に向けたアップグ
レードでのUnit領域の粒度向上によりこの問題はより深刻化することが予想される。
そこで本研究では、まずシミュレーションデータを用いて機械学習による学習とCo-

incidence Windowの作成が成立するかを確認し、先行手法の課題に対して有効であるか
を検証する。さらに、統計が限られた条件でも実データへ適応できるようにシミュレー
ションで事前学習したモデルを基に転移学習を適用し、少ない実データでもCoincidence
Windowの性能が出せるかを評価する。これらの具体的な方法と結果は、次章で詳述する。
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第4章

転移学習を用いたCoincidence Window
の作成
本章では、第 3章で述べた先行手法の課題に対処するため、転移学習を用いたCoincidence
Windowの作成手法を説明する。まず、モンテカルロ（MC）シミュレーションデータを
用いた pT回帰モデルの学習と評価を示し、続いて実データへの転移学習とその評価を述
べる。最後に、同様の枠組みで学習した電荷判定モデルについて述べる。

4.1 機械学習の学習設計

本節では、pTを出力する回帰型の機械学習と、電荷を出力する分類型の機械学習の両モ
デルに共通する学習設定をまとめる。本研究における全体フローは図 3.20に示した通り
である。
まずデータの形式と前処理を述べた後、機械学習・転移学習の双方に共通するモデル

構成と学習設定を示す。

4.1.1 用いるデータ

学習に用いる入力は、アップグレード後の Sector Logicボード動作を再現する Segment
Reconstructionの出力である。各ミューオン候補について、領域を表す位置情報 (UR,Phi)
と、曲がり量 (∆θ,∆φ)が得られる。これらを機械学習モデルへの入力特徴量とし、教師
信号として pT(回帰)および電荷符号 (分類)を与える。

シミュレーションデータ

シミュレーションには、衝突点から単一のミューオンを打ち出すシングルミューオンデー
タを用いた。生成条件は、擬似ラピディティが−2.4 < η < +2.4の範囲、φ方向は一周一
様とし、pTは図 4.1で示す通り 0–100 GeVの範囲でほぼフラットに与えた。生成イベン
ト数は約 2.0× 107事象であり、このうちTGCにヒットを残して Segment Reconstruction
の出力が得られたおよそ 8× 106ミューオンを抽出して学習に用いた。

実データ

実データには、2024年に取得された Run3実データを用いた。オフラインで再構成され
たミューオンに対し、アップグレード後の Sector Logicボード動作をシミュレートするソ
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図 4.1: シングルミューオンMCシミュレーションデータにおける真のpT分布。生成時には
pT = 0–100 GeVをほぼフラットに与え、TGCにヒットを残して Segment Reconstruction
の出力が得られた事象を学習に用いる。図は代表的な (UR,Phi)領域について示しており、
ベースモデル学習時のサンプル重み付け等で参照する。オクタント対称性により 1/8の領
域に集約して学習に用いることができるため、実際の統計量はこの 8倍にみなせる

フトウェアを用いて Segment Reconstructionの出力 (UR,Phi,∆θ,∆φ)を作成し、学習用
データとして整形した。
また、実データではトリガー条件に由来するバイアスを抑え、比較的純粋なミューオ

ンデータを得るために、Z → µµ事象を用いた Tag and Probe法により事象選別を行っ
た。これにより、pT分布は図 4.2に示すように、MCシミュレーションとは異なる分布を
とっている。

4.1.2 データの処理

本節では、前節で述べたシミュレーションデータおよび実データを、機械学習の入力とし
て用いるために施す前処理を述べる。本研究の学習は各Unitごとに、曲がり量 (∆θ,∆φ)

と pT の対応を学習する構成である。したがって、各Unit内のヒット分布に基づき学習
に用いる (∆θ,∆φ)の binを選別し、さらに空 binに対するダミー情報の付加を行うこと
で、統計不足領域における誤った外挿を抑制する。

ヒット分布に基づく学習 binの選別

本研究では、(∆θ,∆φ) 平面をCoincidence Windowと同一の binningで量子化し、各 bin
を学習の基本単位として扱う。しかし、分布の端に現れる極端にまれな binや、多重散乱
などに起因する局所的な外れ値的ヒットまで機械学習に与えると、学習が収束しにくく
なったり、モデルが本質的でない特徴を学習してしまう可能性がある。そこで、各Unit
ごとに、ヒット分布に基づいて学習に用いる binをあらかじめ選別する。
具体的な手順は以下の通りである。
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図 4.2: 2024年 Run 3実データから Tag and Probe法により選別した Z → µµ事象の
pT分布。オフライン再構成ミューオンに対して Sector Logicの動作をシミュレートした
Segment Reconstruction出力を作成し、学習用に整形した。MCとは異なる pT分布をと
るため、実データでの転移学習ではこの分布差を考慮して学習を行う。

1. 1 GeVごとに分割した二次元ヒストグラム作成：データのミューオンを 0 ∼ 1 GeV,
1 ∼ 2 GeV, ……というように 1 GeV区切りで分け、それぞれについて (∆φ,∆θ)の
二次元ヒストグラムを作成する。以下で掛ける選別を pTに対して均一に行うこと
を目的とする。

2. 統計量に基づく binの除去：各帯域のヒストグラムについて、極端に統計量が少な
い binを除く。実装上はその帯域の総ヒット数に対して十分なイベント数が入って
いない binを除外する形にしており、まれにしか現れない外れ値的ヒットの binを
学習から取り除くことが目的である。

3. 孤立 binの除去：占有率カットを通過した binのうち、周囲に連続して残る binが
ほとんど存在しないものを除く。具体的には、注目 binの近傍 (3×3)に残存 binが
一定数以上あることを要求し、単発で飛び出した binを学習に使わないようにする。

4. 各 pTヒストグラムの統合：これらのカットにより残ったイベントを統合して学習
対象として採用する。こうすることで、いずれの帯域でも平等な条件の下で多重散
乱などの外れ値的ヒットを抑制することができる。

以上により得られた学習対象 binに属する事象のみを用いて学習データを構成する。
以降で述べる空 binへのダミーイベント付加も、この選別結果を基準として行う。

空 binへのダミーイベント付加

前項のカット後も、学習対象外となった binや、そもそもイベントが存在しない binが多
数残る。これらの binに対して制約を与えずに回帰モデルを学習すると、学習データが存
在しない領域で実際とは異なる出力となり、結果としてCoincidence Window構成時に不
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要な窓が生成される可能性がある。この不要な窓の生成を抑えるため、本研究では空 bin
の一部に低い pTを持つダミーイベントを付加する。
ダミーイベントに付与する pT はTGCに到達しないほどに低い pTを用いる。この処

理により、データが存在しない領域に対して十分低い pTという意味付けを与え、モデル
の不必要な外挿を抑制する。
ただし、空 bin全てにダミーイベントを付加すると、学習データがダミーで支配され、

入力に依らず低 pTへ収束するなどの負作用が生じ得る。そこで、各Unitにおいて、カッ
ト後に残ったイベント数に対する一定割合だけ空 binをランダムに重複なしで選び、選択
した binの中心座標にダミーイベントを 1つずつ付加する。

入力特徴量の量子化と正規化

学習入力は 1イベントあたり (UR, φ,∆θ,∆φ) の 4変数である。UR と φ は領域 IDとし
て既に離散化されているため、最大 IDで割ることで [0, 1] に規格化する。一方、∆θ と
∆φ は Coincidence Windowと同一の binningに量子化した上で、bin中心を 0とする整
数 bin番号へ写像し、最終的に [−1, 1] へ正規化して入力とする。目的変数である pT は、
100 GeVで規格化した無次元量として学習し、推論時に元へ戻す。

学習・検証・評価用データへの分割

正規化後のデータは、モデルの汎化性能を確認するため、訓練用・検証用・評価用に分割
する。分割後は、訓練用データのみを用いてパラメータ更新を行い、検証用データで過学
習の兆候を監視しつつ学習停止や学習率調整を行う。評価用データは最終的な性能見積り
にのみ用いる。

4.1.3 モデル設計

本節では、今回の学習におけるモデルの設計について述べる。

用いるツール

機械学習は行列演算や自動微分、CPUやGPUなどの計算器資源の利用、学習ループの管
理など 0からやろうとすれば非常に高度なシステムづくりが必要になる。そこで、関数や
クラスなどをまとめたライブラリや、アプリケーション全体の処理フローを提供してくれ
るフレームワークを用いて機械学習用の環境を作成した。
機械学習分野の代表的なツールとして、TensorFlow/Keras、PyTorch、JAX などがあ

る [31, 32]。TensorFlowはオープンソースのフレームワークとして、非常に便利なことに
周辺ツールも含むエコシステムが整備されている [31]。またCPU、GPU、TPUなど複数
デバイス上で計算を実行でき、自動微分を用いた学習が可能である。KerasはTensorFlow
のためのライブラリで、モデル構築から学習・評価までを簡潔に記述でき、迅速な試行
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錯誤に適したインターフェースを提供してくれる。本研究ではモデル実装および学習に
TensorFlowとKerasを用いる。

ネットワーク構造とハイパーパラメータ

ハイパーパラメータとは、学習によって最適化される重みとは異なり、学習の前に人の
手で与える設定値である。例えば、学習率、バッチサイズ、学習エポック数上限、ネット
ワークの層構造、正則化の強さなどが挙げられる。
本研究の pT回帰では、入力 (UR, Phi, ∆θ, ∆φ)を受け取り、正規化後の pTを 1出力

する多層パーセプトロンを用いた。入力側には正規化層を置き、その後に複数の全結合層
を積み重ね、各層の活性化関数にはReLUを用いる。過学習の抑制と学習が収束するよう
にするため、各層の間にDropoutを導入した。出力層は回帰として 1ノードを持ち、非物
理的な負の出力を避けるため非負制約を持つ活性化を用いる。
以下に主要な設定の例を示す。

• エポック数上限：400

• バッチサイズ：1024

• 初期学習率：3× 10−4

• 隠れ層ユニット数：[256,512,1024,1024,512,256]

• Dropout率：0.01

ここで、エポックとは訓練データ全体を一巡する学習の単位であり、バッチサイズは
一度の重み更新に用いるサンプル数である。エポック数上限と学習率の初期値は固定値と
して与えるだけでなく、学習の進行状況に応じて自動調整されるようにした。そのために
は学習が改善したかどうかを判定する基準が必要であるため、次小節で損失関数と評価指
標を述べる。

損失関数と評価指標

ニューラルネットワーク学習では、教師信号 y とモデル出力 ŷ のずれを損失関数 L(y, ŷ)

で定義し、その平均値が小さくなるように重みを更新する。本研究では pT を pmax
T で割っ

て正規化し、
y =

pT

pmax
T

∈ [0, 1] (4.1)

として回帰を行った。
損失関数には、相対誤差に対するHuber損失を用いた。相対誤差 e を

e =
ŷ − y

max (|y|, ε)
(4.2)
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と定義したうえで、δ > 0 を閾値として

LHuber(e) =

1
2
e2 (|e| ≤ δ)

δ
(
|e| − 1

2
δ
)

(|e| > δ)
(4.3)

で与える。ここで ε は y が極小のときに分母が過小になって発散することを防ぐための
安全項である。この損失は、平均二乗誤差に比べ外れ値の影響を受けにくく、また相対
誤差を用いることで低 pT領域の精度を重視した学習となる。後述する学習率調整および
アーリーストップでは、検証用データに対する損失が改善したかどうか、つまり最小値を
更新したかどうかを基準とした。

学習率の自動調整

機械学習では、図 4.3に示すように損失が小さくなる方向へ重みを更新していく。このと
き一回の更新で進む矢印の長さが学習率である。学習率が大きすぎると最小値あたりで振
動し、小さすぎると最小値の近くまで行きつくのが遅くなる。そこで本研究では、損失の
改善が一定期間見られない場合に学習率を段階的に下げるスケジューリングを導入した。
具体的には、損失があるエポック数だけ更新されない場合に学習率を 1/2倍していく。た
だし、最小学習率を 10−6 とした。これにより、学習序盤では大きめの学習率で素早く改
善し、収束に近づいた段階では学習率を下げて微調整することで最適な重みに早く収束
する。

アーリーストップ

エポック数を増やすと訓練データに対する損失は単調に下がりやすい一方、過学習により
検証データに対する損失がある時点から悪化することがある。そのため、検証データの出
す損失が最小となる時点を最も良い学習結果とみなし、そこで学習を打ち切るアーリース
トップを用いた。
本研究では、損失が改善しない状態が 20エポック続いた場合に学習を停止するように

した。また、学習停止時には学習終了時点の重みではなく最良点の重みを最終モデルとし
て採用した。

4.2 モンテカルロシミュレーションデータを用いた機械学習

今回用いるモンテカルロシミュレーションデータは理想配置に基づくため、φ方向に 8回
の対称性 (オクタント対称性)を持つ。したがって、学習はこのオクタント対称性を用い
て領域を折り返し、全領域のうち一部の領域のみで行う。このとき、単純に全周の φ番号
をそのまま入力へ与えると、オクタント境界で入力表現が不連続となり、転移学習で別オ
クタントへ展開した際に、同等の幾何学条件であっても入力の見え方が変化してしまう。
そこで本研究では、φ方向の位置情報としてオクタント内での相対的な φIDを用いる。す
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図 4.3: 勾配降下法によるニューラルネットワーク学習の概念図。損失関数のグラフ上で
勾配方向へパラメータを更新し、矢印の長さが学習率に対応する。

なわち、各オクタント内で φIDを振り直し、クラスタ内の局所座標として正規化した値
を入力に用いることで、オクタント折り返しと整合した入力表現を与え、後段の実データ
転移学習における初期モデル割り当てが破綻しないようにした。

4.2.1 MCデータの学習結果

モンテカルロシミュレーションデータを用いて学習した回帰モデルの出力例を図 4.4に示
す。左図は、学習に用いた入力マップ (∆θ–∆φ平面上の分布)を例示したものである。十
分な統計量がないために穴あきや孤立した島状の binなどの構造が残る。一方で、右図で
示すような学習後にモデルから得られる出力では、入力が疎であった領域に対しても周辺
の情報から補間的に推定が行われ、全体の勾配や構造を保ったまま滑らかな pT分布が得
られていることが確認できる。このことは、学習が単なる局所的な当てはめに留まらず、
入力特徴量と pTの対応関係を領域内で獲得していることを示唆する。

4.2.2 機械学習の性能評価

学習した回帰モデルの基本性能を、検証データに対する予測値と真値の対応、および残差
分布により確認する。
まず図 4.5に、検証データにおける回帰モデル出力（Pred pT）と真値（Actual pT）の

対応を示す。低 pT領域では概ね単調な対応が得られており、予測値が真値を追従してい
ることが分かる。一方で高 pT側では、曲がり量が小さくなることに加えて入力が量子化
されているため、真値の変化に対して予測値の分離が難しくなり、対応が次第に鈍る傾向
が見られる。以降では、この傾向をより定量的に見るため、1/pT表現での残差分布を用
いて評価する。
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図 4.4: 機械学習モデルの pT出力値マップの例。左図機械学習の入力となったデータの
ヒットマップの例を、右図はある学習領域における機械学習モデル出力値の分布を示す

図 4.5: 検証データにおける回帰モデル出力（Pred pT）と真値（Actual pT）の対応。低
pT側では追従が良い一方、高 pT側では分離が難しくなり対応が鈍る傾向が見られる。
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図 4.6: 機械学習したモデルに検証用のシミュレーションデータを入れたときの残差。左
図は残差の二次元分布を、右図は 30 GeVから 40 GeVの範囲で区切った一次元ヒストグ
ラムを示す。0を中心に分布するものの高 pT部分は入力が量子化されている影響でいく
つかの構造が見える

10 GeV 20 GeV 30 GeV 40 GeV 50 GeV
MCデータ 0.11 % 0.19 % 0.27 % 0.27 % 0.29 %
実データ 0.24 % 0.33 % 0.44 % 0.48 % 0.51 %

表 4.1: 機械学習したモデルに検証用のシミュレーションデータと実データを入れた際の
残差分布における precT に対する σの比較

残差の定義として、真値と予測値を 1/pTへ写像した上で

r ≡ (1/ppred
T )− (1/ptrue

T )

(1/ptrue
T )

(4.4)

を用いる。
図 4.6に、全領域をまとめた残差 rの二次元分布と、rの一次元分布を示す。一次元分

布では、残差が 0 以外の部分でもいくつかの構造をしていることが見て取れる。二次元
分布を見るとこの構造が 1/ptrue

T が小さい領域で広がっていることが分かる。これは高 pT

では曲がりの情報が量子化されている影響で、同じ入力に対する pTの分離が難しくなる
ためであり、推定の不確かさや系統的な偏りが増大しやすいことに対応する。
図 4.7に、残差分布のmean値とσを 1/ptrue

T の関数として示す。検証用のMCではmean
値は概ね r = 0付近に保たれている一方で、高 pT側に向かうにつれて σが増大する傾向
が確認できる。σの具体的な値は表 4.1に示す通りであり、表に示した点でも低 pT側より
高 pT側で σが大きく、高 pT側で分解能が悪化する傾向が確認できる。また同表には、同
じMC学習モデルを実データに適用した場合の σも併せて示しており、MCに比べて分布
幅が大きくなる。これは、MCと実データの差が残差の平均・幅として現れることを示し
ており、実データに対しては追加の補正が必要であることを示唆する。
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図 4.7: 機械学習したモデルに検証用のシミュレーションデータと実データを入れた際の
残差におけるmean値と σの比較。左図はMCモデルの残差分布におけるmeanの比較を、
右図はMCモデルの残差分布における σの比較を示す

4.3 実データを用いた転移学習

本節では、転移学習の手法について述べる。特に、MCデータをベースにしたモデルの学
習との差異やモデルの利用方法、学習設定について詳しく説明する。

4.3.1 モデル構造と更新の方針

転移学習に用いるネットワーク構造はMC学習と同一であり、MC学習で得た重みを初期
値として実データで追加学習を行う。ただし、転移学習では学習率を大きく与えると逆に
局所解に陥るといった問題が起きるため、学習率や学習の打ち切り条件などの運用上の設
定はMC学習とは独立に与える。本研究では、まず基準設定として全層を再学習する転移
学習モデルを用い、MCから作成したCoincidence Windowおよび実データのみで学習し
た機械学習方式のCoincidence Windowとの比較を行う。さらに、転移学習で再学習する
層の範囲を変更した場合についても比較し、議論する。

実データ転移学習における初期モデルの割り当て

本研究では、MCは理想配置に基づくため、学習をオクタント対称性を用いて一部領域に
限定して行っている。一方で、実データの転移学習は全領域で実施する必要がある。そこ
で、図 4.8に示すように実データの各 φ領域 (クラスタ)に対してオクタント対称性により
対応づけられるMC側の領域を選び、そのMCモデルを初期モデルとして割り当てる。
具体的には、実データ側の φクラスタ番号を、オクタントあたりのクラスタ数で割っ

た剰余を用いて対応するMC側クラスタを決定し、そのモデル重みを読み込んだ上で転
移学習を行う。この手順により、MCで直接学習していない領域についても、対称位置の
MCモデルを出発点として学習を開始できる。
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図 4.8: 学習したMCモデルをもとにして転移学習を行う際に各位置で用いる概念図

4.3.2 実データの学習結果

実データを用いた転移学習により得られたモデル出力例を図 4.9に示す。左図は転移学習
に用いた入力マップの例であり、こちらもMCデータと同様に穴あきや孤立した島状の
binなどが含まれる。これに対し、右図に示す学習後のモデル出力では、入力が疎である
領域に対しても推定値が与えられ、領域内の大域的な傾向を保ちながら滑らかな pTマッ
プが得られている。特に、今回用いた実データでは特に 45 GeV以上のミューオンの統計
が限られるが、転移学習ではシミュレーションで獲得した入力 –pT対応関係を初期値とし
て利用するため、実データのみの学習では収束しにくい高 pT領域についても破綻を避け
つつ推定を行うことができる。
転移学習モデルにおける予測値と正解値の対応関係を図 4.10に示す。モデルの出力値

がほぼ一直線上に集中しており、転移学習後のモデルが正確な予測ができていることが分
かる。以後のCoincidence Window作成では、ここで得られる対応関係に基づく較正を適
用し、閾値判定に用いる pTマップを構成する。

4.3.3 転移学習の性能評価

本小節では、実データに対するモデルの予測性能を、残差分布を用いて評価する。比較
として、MCシミュレーションデータで学習したモデルへ実データを入力した場合と、実
データで転移学習したモデルへ実データを入力した場合の残差分布を並べて示す。
図 4.11に残差の二次元分布を示す。左図のようにMC学習モデルへ実データを入力し

た場合だと、残差分布は r = 0から系統的に偏っており、さらに幅も大きい。これは、MC
で獲得した対応関係が実データにはそのまま適用できず、MCと実データの条件差が予測
のバイアスと分散として現れていることを示す。一方、右図に示す転移学習後のモデルで
は、分布の中心が r = 0近傍へ移動し、全体として偏りが緩和される。したがって転移学
習により、実データ固有の差分がモデル出力へ取り込まれていることが確認できる。
図 4.12に、実データをMC学習モデル、転移学習モデルそれぞれに入力した際の残差
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図 4.9: モデルの pT出力値マップの例。左図は転移学習の入力となったデータのヒット
マップの例を、右図はある学習領域における転移学習モデル出力値の分布を示す

図 4.10: 転移学習モデル出力値と正解値の較正
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Using a model trained on a Single muon MC
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Using a model trained via transfer learning on Data 2024

図 4.11: 実データに対する残差の二次元分布。左図はMC学習モデルに実データを入力し
た際の二次元残差分布を、右図は転移学習後モデルに実データを入力した際の二次元残差
分布を示す。転移学習により分布中心が r = 0付近へ移動し、残差の偏りが緩和される
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図 4.12: 実データを機械学習モデル・転移学習モデルに入れた際の残差におけるmean値
と σの比較。左図はmean値の比較を、右図は σの比較を示す

分布のmean値と σの分布を示す。MC学習モデルではmean値が r = 0から系統的にず
れる領域が見られるのに対し、転移学習後はmean値が広い範囲で r = 0近傍へ移動し、
MC由来のバイアスが緩和されていることが分かる。さらに σについても、転移学習モデ
ルはMC学習モデルに比べて全ての評価点で小さくなっており、残差分布の幅が抑えら
れている。σの具体的な値は表 4.2に示す通りで、どの pTにおいても実データのずれがモ
デルに取り込まれ、誤差が抑えられたことが分かる。

10 GeV 20 GeV 30 GeV 40 GeV 50 GeV
MCモデル 0.24 % 0.33 % 0.44 % 0.48 % 0.51 %
転移学習モデル 0.09 % 0.16 % 0.13 % 0.09 % 0.08 %

表 4.2: 実データを機械学習モデル・転移学習モデルに入れた際の残差分布における precT
に対する σの比較。
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4.4 電荷判定

本研究では、pT推定に基づくCoincidence Windowの生成に加えて、(UR, Phi, ∆θ, ∆φ)

からミューオンの電荷符号 (q = ±1)を推定するモデルを別途学習し、各 (UR, φ)領域ご
とに∆θ–∆φ平面上の電荷マップを作成した。電荷は磁場中の曲がり方向に対応するため、
同一の入力特徴量からでも電荷情報を抽出できる可能性がある。以降では、学習データ作
成、モデル学習、電荷マップ化、そして電荷Windowへの変換の流れを述べる。

4.4.1 学習データの作成

電荷用の学習データは、pT学習で用いた入力特徴量に電荷情報を付与して構成する。す
なわち各イベントは

(UR, Phi, ∆θ, ∆φ, pT, q)

を持ち、qは電荷符号で正電荷を+1、負電荷を−1とする。シミュレーションでは生成情
報に基づく電荷符号を用い、実データではオフライン再構成ミューオンの電荷符号を教師
信号として用いる。
なお、前節で述べた空 binへのダミーイベント付加は、主にイベントがない領域の外

挿抑制を目的とする。このうちランダムに付加したダミーイベントはその binで事象が観
測されていないことを表すため、電荷が物理的に定義できない。そこで電荷欄には q = 0

を付与し、電荷学習の教師信号からは除外する。一方で、後述の端部において誤った電
荷の推定を避けるために付加する電荷ダミー点は q = ±1を持つ点として扱い、学習に含
める。

4.4.2 学習モデル

入力と教師信号

入力特徴量は 4変数 (UR, Phi, ∆θ, ∆φ)であり、正規化は pT回帰と同一の手順に揃える
(離散 IDは [0, 1]に線形スケーリングし、曲がり量は量子化後に [−1, 1]へ正規化する)。電
荷学習は二値分類として扱うため、教師信号 q = ±1を

y =
q + 1

2
(4.5)

により y ∈ {0, 1}へ変換し、負電荷を 0、正電荷を 1とする。前小節で述べた q = 0は教
師信号から除外し、学習時には損失計算の対象に含めない。

ネットワーク出力と損失

電荷推定モデルは全結合層からなる分類器とし、基本構造は pT回帰で用いた多層パーセ
プトロンを踏襲する。異なる点は出力層であり、最終出力をシグモイド関数で確率として
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解釈できるようにする。
p = P (q = +1 | inputs) ∈ [0, 1]. (4.6)

損失関数には交差エントロピーを用い、検証データに対する損失を監視して学習の進行を
制御する。電荷の出現頻度に偏りがある場合には、クラス重み付け等により学習が片側へ
引きずられないようにする。
判定に用いる電荷符号 q̂は、確率 pを閾値 tで二値化して

q̂ =

+1 (p ≥ t)

−1 (p < t)
(4.7)

と定義する。本研究では既定値として t = 0.5を用いる。

学習の進行制御と学習方針

学習率の段階的減少やアーリーストップなど、学習の進行制御は pT回帰で用いた設定を
同様に適用する。また電荷推定も pTと同様に、(i) シミュレーションでベースモデルを学
習し、(ii) 実データで転移学習を行う。実データ転移学習における初期モデルの割り当て
は、pTの場合と同じ考え方で行い、オクタント対称性に基づく対応領域のMCモデルを
初期値として読み込む。

4.4.3 電荷マップの作成

学習済みモデルを用い、各 (UR, φ)領域について ∆θ–∆φ平面上の各 bin中心に対して
推論を行い、各 binでの正電荷確率 pを並べた二次元分布を電荷マップとして作成する。
電荷マップはその binで正電荷らしいかどうかを連続量で表現するため、後述する電荷
Window化に先立つ中間生成物ともいえる。

端部における予測安定化のための電荷ダミー点

∆θ–∆φ平面のトレンドを外れる領域は統計が薄く、本来とは異なる電荷が予測されるこ
とがある。この影響は、学習データがほとんど存在しない端部で確率 pが不定となり、電
荷マップの端でまだらな構造が生じる形で現れうる。そこで本研究では、各領域の平面四
隅に対して電荷符号を固定した少数の電荷ダミー点を付加し、端部での出力の発散や不定
な揺らぎを抑制する。
具体的には、∆θが最も正側の端にある 2つの角には q = +1、∆θが最も負側の端に

ある 2つの角には q = −1を割り当てる。これらはダミーイベントとは異なり教師信号
q = ±1を持つ点として学習に含める。
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4.4.4 電荷Windowの作成

電荷Windowは、電荷マップを離散化し、各 binに電荷符号を割り当てたものである。閾
値 tを用いて

C(i∆θ, j∆φ) =

+1 (p ≥ t)

−1 (p < t)

と定義し、(UR,φ)領域ごとに二次元の符号マップとして保持する。この電荷Windowは、
電荷判定効率の評価に用いるだけでなく、pTに基づくCWと組み合わせた、電荷を考慮
したCoincidence Windowの構成にも利用できる。
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第5章

Coincidence Windowの評価
本章では、学習したモデルの出力を示したうえでCoincidence Windowの作成を行う。さ
らに、作成したCoincidence Windowの性能を、実際のトリガー処理をシミュレートする
ソフトウェアを用いて評価する。評価には主としてTurn-on curveを用い、先行手法と比
較しながら、

• 立ち上がり後の効率

• 立ち上がりの鋭さ

• 実効的な閾値

を指標として議論する。

5.1 Coincidence Windowの作成

学習した回帰モデルの出力を用いて、各 (UR, φ)領域ごとに∆θ–∆φ 平面上の pT マップ
を作成し、これを閾値化することで Coincidence Windowを作成する手順について述べ
る。処理は大きく分けて、

(i) モデルから pT の値を出力

(ii) 出力値を較正して pT マップを作成

(iii) pT マップを指定した閾値ごとで判定し、Coincidence Windowを作成

の 3段階である。

モデル出力からの pT マップ生成

まずは各Unitに対して∆θ と ∆φ の bin中心を用意し、各 (UR, φ)について全 binの pT

をモデルで求め、後述の補正を掛けて決定する。具体的には、入力

(UR, Phi, ∆θ, ∆φ)

を正規化した 4変数としてモデルへ与え、全格子点の推定値 ŷ を一括推論する。
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閾値の設定

今回のモデルは各 binに対して連続値として pT を出力するが、実機でのトリガー判定は
16段階の閾値を以て行われる。そこで、得られた pT マップを、あらかじめ定めた離散的
な閾値へ写像し、各 binに閾値を割り当てることでCoincidence Windowを定義する。
具体的には、各binの連続推定値 pT に対して pT を超えない範囲で最も大きい閾値を割

り当て、これを閾値マップ T (i∆θ, j∆φ)とする。このとき、ある閾値 tに対するCoincidence
Windowは、tより大きな閾値を持つ binの集合として与えられる。この表現を用いると、
閾値 t を変えるだけで同一の閾値マップから任意のCoincidence Windowを取り出せる。

5.1.1 MCデータのためのCoincidence Window

MC学習モデルの pT出力マップをCoincidence Windowの形式へ変換した。例として、あ
る (UR,φ)領域に対して得られた Coincidence Windowを図 5.1に示す。左図はMC学習
モデルの出力を用いたCoincidence Windowであり、各 binに割り当てられた離散閾値の
2次元分布を表している。高い閾値ほど高 pTを意味する領域、低い閾値ほど低 pTでも通
過しうる領域に対応する。この形式でCoincidence Windowを構成することで、任意の閾
値 tに対するWindowは割り当て値が t以上となる bin集合として一意に導出できる。

5.1.2 実データのためのCoincidence Window

実データへの転移学習により得られたモデル出力についても、MCの場合と同一の手順で
Coincidence Windowへ変換した。同じ (UR,φ)領域に対して得られたCoincidence Window
を図 5.1の右図に示す。転移学習モデルは、左図を作成したMCモデルで学習した一般的
な対応関係を初期値として保持しつつ、実データ特有の位置依存のずれを吸収するよう調
整されているため、MCベースのCoincidence Windowと比較した際に、特定領域での閾
値分布のシフトとして差が現れうる。こうした差は、後節の評価において実効閾値や立ち
上がり形状の違いとして現れる。

5.1.3 電荷学習の結果

電荷判定モデルについて、MCシミュレーションデータにおける入力マップと学習後の出
力例を図 5.2に示す。ここでは、ある (UR,φ)領域に対して∆θ–∆φ平面上で電荷情報を推
定し、各 binにおける正電荷らしさを 2次元マップ化した結果を可視化している。入力側
は統計の疎密などが見られる一方、学習後の出力では領域内の連続性を保った電荷構造が
得られる。
このMCモデルとともに、実データで転移学習を行った際の入力マップと学習後の出

力例を図 5.3に示す。こちらも図 5.2と同様電荷構造が見られる。
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図 5.1: オクタント対称な領域におけるMCモデル/実データモデルCoincidence Window。
左図はMCモデルの出力を用いたCoincidence Windowの例を、右図は実データモデルの
出力を用いたCoincidence Windowの例を示す。右図は左図を作成したモデルをベースに
して学習したモデルによるものである
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図 5.2: 電荷判定のためのMCモデルの入力分布と出力値の例。左図は電荷学習の入力と
なったデータの例を、右図は電荷判定モデル出力値の分布の例を示す
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図 5.3: 電荷判定のための実データ転移学習モデルの入力分布と出力値の例。左図は電荷
のための転移学習の入力となったデータの例を、右図は電荷のための転移学習モデル出力
値の分布の例を示す

5.2 Coincidence Windowの評価方法

Coincidence Windowは、通過したミューオンの pTが閾値以上かどうかを判定するものな
ので、理想的にはステップ関数の形をとるが実際は分解能などで段がなだらかに広がる。
この節では、このなだらかに広がった関数やそのパラメーターの意味するところを説明
し、それに基づいてCoincidence Windowの性能評価方法について述べる。

5.2.1 Turn-on curve

Turn-on curveは、オフライン再構成 pT(poffline
T )に対するトリガー効率 εを

ε(poffline
T ) =

ある閾値以上のトリガーを発行したミューオン数
全オフライン再構成ミューオン数

として定義し、poffline
T の関数として描いたものである。

理想的にはトリガーはある閾値で完全にON/OFFが切り替わるためステップ関数に
近い形状となるが、実際には検出器分解能や多重散乱、Segment Reconstructionからの
入力値の離散化などにより立ち上がりが有限幅をもってなだらかになる。そこでTurn-on
curveの形状を、ある単調増加関数でフィットし、立ち上がりの鋭さやプラトー効率、実
効閾値をパラメータとして比較する。
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図 5.4: Turn-on curveから読み取る指標の模式図

Turn-on curveのパラメータ

中村氏の機械学習方式において用いていた Turn-on curveのフィット関数としてロジス
ティック関数

f(pT) =
a0

1 + exp
(
−pT − a1

a2

) (5.1)

を示す。
ここで、a0は立ち上がり後のプラトー効率、a1は立ち上がり位置、a2は立ち上がりの

幅を表す。
本研究ではこれを参考にして、Turn-on curveから読み取る指標として以下を用いる

(図 5.4)。

• Plateau：高 pT側でのプラトー効率。本研究では 40 から 50 GeV の範囲における
効率の平均値として評価する。

• σ：立ち上がりの鋭さを表す幅の指標。plateauの 50%および 80%に到達する pTを
それぞれ p50T , p80T とし、

σ ≡ p80T − p50T (5.2)

と定義する。σが小さいほど立ち上がりが急峻であり、運動量分解能が良いことを
意味する。

• Effective threshold：plateauの 95%に到達する pTを実効閾値として定義する。
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表 5.1: Effective thresholdを揃えた条件下での先行手法と機械学習方式の比較

Effective threshold [GeV] σ [GeV] plateau [%]
先行手法 12.7 2.2 94.8
機械学習 12.8 1.2 94.8
先行手法 20.3 3.3 94.4
機械学習 20.2 2.3 94.6

5.3 MCシミュレーションデータを用いた先行手法との性能
比較

本節では、本手法と高輝度化に向けたアップグレードに向けて開発されていた先行手法に
ついてTurn-on curveを作成し、Effective thresholdが近い組み合わせ同士で plateau、σ

を通して性能比較を行う。

5.3.1 pTごとの取得効率

先行手法 Coincidence Windowと機械学習方式 Coincidence Windowについて、異なる
Effective threshold帯における Turn-on curveの比較例を図 5.5に示す。左図は Effective
thresholdが約 12 GeV付近となるように揃えた比較であり、右図は同様に約 20 GeV付近
となるように揃えた比較である。
まず左図では、機械学習方式Coincidence Windowは立ち上がりの幅が先行手法に比

べて小さく、Effective threshold以下の取得効率がより急峻に抑制されている。これは、
目標の閾値を維持しつつ低 pT側の背景をより強く抑えられることを意味し、トリガー選
別の観点で有利となる。同時に、plateau領域の効率が維持されていることは、高 pT事象
の取りこぼしが増加していないことを示唆する。
右図においても同様の傾向が確認できる。機械学習方式 Coincidence Windowでは、

Effective threshold近傍の立ち上がりが先行手法よりも鋭く、σが小さい (すなわち分解能
が高い)ことが分かる。これらの結果から、機械学習方式によるCoincidence Windowは、
有効閾値を保ちながらTurn-on curveの幅を改善できることが確認された。
これらの比較を定量化するため、Effective thresholdを揃えた代表点について比較し

た σ、plateauを表 5.1にまとめる。

5.3.2 位置ごとの取得効率

前小節の結果が特定の位置に限った改善でないことを確認するため、領域依存性 (η方向
および φ方向)に対する plateau効率の比較を行った。図 5.6は各位置での plateau効率を
先行手法と機械学習方式で比較した結果である。plateau効率には位置に応じた緩やかな
凹凸が見られるが、これらの効率低下はMDT検出器の位置較正のために空いている穴に
よってできた不感領域である。
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図 5.5: 異なるEffective thresholdにおけるTurn-on curveの比較。左図はEffective Thresh-
old 12 GeV付近のカーブの比較を、右図はEffective Threshold 20 GeV付近のカーブの比
較を示す。左図での機械学習によるカーブの Effective thresholdは約 13 GeVであり、右
図での機械学習によるカーブのEffective thresholdは約 20 GeVである。pT Stackedはこ
れまで高輝度化アップグレードに向けた開発で用いられていた先行手法を、ML trained
は機械学習を用いて作成したCoincidence Windowを意味する
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図 5.6: ηおよびφ各領域におけるplateau効率の比較 (MC)。左図はη方向におけるplateau
効率の比較を、右図は φ方向における plateau効率の比較を示す

左図より、η方向のいずれの領域においても plateau効率は大きく低下しておらず、機
械学習方式Coincidence Windowが局所的に効率を犠牲にして改善しているわけではない
ことが分かる。同様に右図から、φ方向についても plateau効率が広い範囲で維持されて
いる。以上より、機械学習方式Coincidence Windowは、位置依存の大きな効率劣化を伴
うことなく、Turn-on curveの立ち上がり特性 (σ)を改善する傾向を示す。

5.3.3 pTごとの電荷判定効率

本節では、学習して得た電荷Windowを用い、Wire Strip coincidenceまで到達したミュー
オン候補について、電荷符号が正しく判定できているかを評価する。具体的には、各事象
の (UR, φ,∆θ,∆φ)から対応する電荷Windowの binを参照し、そこで与えられる推定電
荷 q̂と教師信号の電荷 qが一致する割合を電荷判定効率として定義する。
電荷判定効率の pT依存性を図 5.7に示す。一般に高 pTになるほど曲がり量が小さく
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図 5.7: pTに対する電荷判定効率。Wire Strip Coincidenceまで到達した候補について、電
荷Windowと教師信号の一致率を示す。

なり、(∆θ,∆φ)空間で正負の分離が難しくなるため電荷判定効率は高 pT側で低下する傾
向を示す。一方で低 pT領域では曲がりが大きく、正負の分離が比較的明瞭であるため、
高い効率が得られている。

5.3.4 位置ごとの電荷判定効率

電荷判定効率が特定の位置に偏って劣化していないかを確認するため、η方向および φ方
向の位置依存性を評価した結果を図 5.8に示す。
この図 5.8より、効率が低下する領域は局所的に存在する。これらの領域は磁場が小

さくなるために曲がり具合も小さく、その結果として正負の区別がつきにくくなっている
ためにできた不感領域と考えられる。

5.4 実データを用いた転移学習によるCoincidence Win-
dowの評価

本節では、実データへの転移学習により得たモデル出力から構成したCoincidence Window
の性能を評価する。

66



1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 2.2 2.4 2.6
 |η| 

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

E
ffi

ci
en

cy

truth + & predicted +

truth - & predicted -

Simulation Work in Progress ATLAS
Single Muon MC

| < 2.4η1.05 < |

3− 2− 1− 0 1 2 3
 [rad]φ

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

E
ffi

ci
en

cy

truth + & predicted +

truth - & predicted -

Simulation Work in Progress ATLAS
Single Muon MC

| < 2.4η1.05 < | 

図 5.8: ηおよび φ方向の位置ごとの電荷判定効率。左図は η方向における電荷判定効率
を、右図は φ方向における電荷判定効率を示す。

5.4.1 MC学習モデルと実データ転移学習モデルの比較

本小節では、MCデータで学習したモデルと、同モデルを初期値として実データで転移学
習したモデルの出力を比較する。MCモデルはオクタント対称性を利用して学習領域を限
定しているため、異なる位置であっても同一の初期モデルに由来する場合がある。しかし、
3章で示した通りチェンバーのずれの大きさは位置に依存する (図 3.15)。したがって、転
移学習が有効に機能していれば、同じ初期モデルから出発していても、最終的な実データ
モデルの出力は位置ごとに異なるシフトを示すはずである。以下では、この出力分布のシ
フトを定量化することで、転移学習が位置依存の補正を取り込めているかを評価する。

MCモデルと実データモデルの出力分布比較方法

チェンバーのずれは、モデル出力マップの中でも高 pT側の領域がどこに現れるかに反映
されやすい。そこで本研究では、各 (UR,φ)領域について、MCモデルと実データモデル
の出力マップを用意し、その中で高 pTに対応する領域の中心位置を求め、両者の差とし
て位置依存のシフトを評価した。
具体的な手順は次の通りである。まず、モデル出力マップは∆θ–∆φ平面の各 binに対

して、その binに割り当てられた pT閾値が与えられている。このマップに対して、40 GeV
以上の閾値が割り当てられている binを高 pT領域として抽出する。すなわち、40 GeV以
上となった binだけを塗り分けることで、高 pT側のまとまりを得る。
次に、この高 pT領域に含まれる binの平均位置を、その領域の中心として定義する。

ここで平均位置とは、高 pT領域に含まれる各 binの中心座標 (∆θ,∆φ)を単純平均したも
のであり、高 pT領域が全体としてどちら側に寄っているかを表す代表点として用いる。
最後に、MCモデルと実データモデルで求めた中心位置の差を、シフト量として比較

する。シフトは (∆φ,∆θ)座標上の差として与えられるが、マップが離散 binで構成され
ていることから、表では bin番号での差も併せて示す。
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図 5.9: 同一のMC初期モデルを基に転移学習した場合でも、位置に応じて実データモデ
ル出力の中心位置が異なる例。左図はほぼずれがない領域における高 pT領域の中心位置
を、右図はずれが大きい領域における高 pT領域の中心位置を示す

領域 ∆θMC ∆φMC ∆θdata ∆φdata チャンネル差
(URID=31, PhiID=0) -0.00047 -0.00020 -0.00092 0.00087 (0,0)
(URID=31, PhiID=96) -0.00047 -0.00020 0.00020 0.00213 (1,1)

表 5.2: ずれ具合の異なる代表領域における、MCモデルを基準とした実データモデル出
力の中心位置のシフト

位置依存の比較

結果の一例を図 5.9に示す。左図は、図 3.15でのずれが小さい領域の例であり、MCモデ
ルと実データモデルの中心位置が概ね一致している。一方、右図は、ずれが大きい領域の
例であり、実データモデルの中心位置がMCモデルに対してシフトしている。このこと
は、同一の初期モデルに由来する場合であっても、転移学習により位置ごとの補正が出力
分布へ取り込まれていることを示唆する。
また、図 5.9の例で求めた中心位置の値を表 5.2にまとめる。

5.4.2 転移学習モデルから作成したCoincidence Windowの評価

本小節では、実データへの転移学習により得たモデル出力から構成したCoincidence Win-
dowを、Turn-on curveを用いて評価する。前小節で示した通り、高 pT側の出力分布の中
心位置は位置依存にシフトしており、転移学習により検出器条件の差分がモデル出力に反
映されている兆候が見られる。一方、トリガー性能として重要なのはTurn-on curveがど
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図 5.10: 異なる閾値に対する Coincidence Windowの Turn-on curve。左図は Effective
thresholdが約11 GeVにおける転移学習モデルから作成したCoincidence WindowのTurn-
on curveを、右図は Effective thresholdが約 20 GeVにおける転移学習モデルから作成し
たCoincidence WindowのTurn-on curveを示す

れだけ急峻に立ち上がるかであり、Turn-on curveの幅 σはその指標となる。
図 5.10に、転移学習モデルから作成した Coincidence Windowの Turn-on curveを示

す。ここでは Effective thresholdが約 11 GeVと約 20 GeVの例を選んだ。いずれの閾値
でも plateauはおよそ 90%程度であり、σも数GeVに収まっていることが確認できた。

5.4.3 位置ごとの取得効率

本小節では、転移学習Coincidence Windowの plateau効率を η方向および φ方向に分解
して評価し、効率低下が特定領域へ局在しているかを確認する。
図 5.11に、η方向および φ方向の plateau効率を示す。これらは高 pT側の事象を用い

て算出しており、Turn-on curveの σとは独立に、plateauが位置によって大きく損なわれ
ていないかを確認することを目的とする。結果として、平均的には高い効率が得られてい
る一方で、方向によっては細かな構造や局所的な低下が見られる。
このような位置依存の構造は、検出器応答の非一様性に由来する可能性がある。特に

ECでは |η| ∼ 1.6付近で磁場の影響が相対的に小さくなり曲がりが弱くなる領域が存在す
るため、pTの分離が難しくなる領域が現れる。φ方向についてもこの磁場の影響がみられ
るために局所的に効率が低下する領域があるが、図 5.11の右図を見ると特にφがおよそ 1.4
から 2.0の間に大きく効率低下をしている箇所が確認できる。この効率低下はForwardの
C-sideに広がっている。該当領域全体の実データの分布と、領域内のCoincidence Window
の例を図 5.12に示す。図 5.12の左図を見るとこの領域全体でもわずか 254イベントしか
存在しないことが確認できる。右図は Forward領域における、φ方向へはほぼ分布せず
∆φ = 0を中心に∆θ方向にのみ広がる典型的な形をしている。これらを照らし合わせる
と、効率低下の原因はこの領域において用いているデータの分布がCoincidence Window
の範囲と大きく外れているという点であると考えられる。用いたデータの分布について
は、このデータがRun 3のものである一方でシミュレータがRun 4用のものでありトリ

69



1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 2.2 2.4
 |η| 

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

E
ffi

ci
en

cy

Work in Progress ATLAS
 = 13.6 TeVsData 2024, 

 Tag And Probeµµ →| < 2.4, Z η1.05 < | 

3− 2− 1− 0 1 2 3
φ

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

E
ffi

ci
en

cy

Work in Progress ATLAS
 = 13.6 TeVsData 2024, 

 Tag And Probeµµ →| < 2.4, Z η1.05 < | 

図 5.11: ηおよび φ各領域における実データを用いた場合の plateau効率の比較。左図は
η方向における plateau効率を、右図は φ方向における plateau効率を示す

ガーロジックの差などに起因している可能性があるが、この部分の調査は今後の課題とな
る。次小節では、転移学習で作成したCoincidence WindowとMCデータから機械学習方
式で作成したCoincidence Window、さらに実データで機械学習したCoincidence Window
の 3種類についてTurn-on curveを比較し、各手法の plateauおよび σの違いを整理する。

5.4.4 3種類のCoincidence Windowの比較

本小節では転移学習で作成したCoincidence WindowとMCデータから機械学習方式で作
成したCoincidence Windowに加え、転移学習と同様の実データから機械学習方式で作成
したCoincidence Windowの 3つを用いて比較を行う。

3つの条件のTurn-on curve比較

比較対象は以下の 3条件の下で作成したCoincidence Windowである。

• MC CW : MCデータで機械学習したモデルから作成

• TL CW : MCモデルをベースに実データで転移学習したモデルから作成

• ML CW : 実データで機械学習したモデルから作成

これらは同一の実データおよび同一の評価手順で Turn-on curveを作成し、plateauと σ

を比較する。
比較結果のTurn-on curveについて、Effective thresholdが約 11 GeVのものを図 5.13

に、約 20 GeVに対するものを図 5.14にそれぞれ示す。対応する指標を表 5.3にまとめる。
Effective threshold 11 GeVでは、TL CWのplateauは 90.2%であり、MC CWの 89.0%

およびML CWの 88.9%より高い。σはMC CWおよびTL CWで 1.6 GeVと同程度であ
り、立ち上がりの広がりを悪化させることなく高い plateauが得られている。一方、ML
CWでは σが 6.6 GeVと大きく、低 pT領域で立ち上がりが大きく広がる。このことから、
実データのみで機械学習を行った場合は今回用いた統計量では低 pT領域の分解能が十分
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図 5.12: Forward部C-sideの効率低下部におけるヒット分布とCoincidence Windowの比
較。左図はForward部C-sideの効率低下部全体のヒット分布を、右図はForward部C-side
の効率低下部のCoincidence Windowの例を示す。入力データの分布が領域全体で少ない
だけでなく、Forward領域で典型的な分布からも大きく外れてしまっている部分が大きい

でなく、MCモデルを初期値とする転移学習により低統計でも学習が収束し、性能を引き
出せることが分かる。

Effective threshold 20 GeVでも、TL CWのplateauは 89.9%であり、MC CWの 88.4%
およびML CWの 88.2%より高い。したがって、転移学習により幅広い領域で高い取得効
率が維持されることが確認できる。一方で σは、MC CWの 2.3 GeVに対してTL CWは
3.4 GeVへ増大している。ML CWの σは 5.4 GeVとさらに大きく、転移学習は実データ
機械学習のみの場合に比べれば立ち上がりの広がりを抑制できているが、分解能の観点で
はEffective threshold 20 GeV付近でわずかな悪化が残る。これが plateauの上昇とトレー
ドオフであるのか、それとも単に負の転移で分解能が下がっているだけなのかの調査は今
後の展望の一つとなる。
以上より、転移学習により plateauを高く保ったCoincidence Windowが得られ、MC

CWをそのまま適用した場合と比べても取得効率が改善することが分かる。また、実デー
タのみの機械学習では低 pT領域で分解能が劣化しやすいのに対し転移学習では同じ統計
量でも学習が収束し、良い性能が得られることも確認できた。一方でEffective threshold
によっては σが増大し、分解能の観点でわずかな悪化が生じているため、原因調査に加え
て学習する層の範囲やモデル設計、Z→µµ以外のデータの用意なども同時に行うことが
必要である。
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図 5.13: 実データで評価を行った 3 種類の Coincidence Window の Effective thresh-
old 11 GeVにおけるTurn-on curve比較
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図 5.14: 実データで評価を行った 3 種類の Coincidence Window の Effective thresh-
old 20 GeVにおけるTurn-on curve比較

plateau σ
11 GeV 20 GeV 11 GeV 20 GeV

MC CW 89.0 % 88.4 % 1.6 GeV 2.3 GeV
TL CW 90.2 % 89.9 % 1.6 GeV 3.4 GeV
ML CW 88.9 % 88.2 % 6.6 GeV 5.4 GeV

表 5.3: Effective threshold 11 GeVおよび 20 GeVに対するTurn-on curveの指標
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図 5.15: 学習する層を変更した際のTurn-on curveの比較

plateau σ
11 GeV 20 GeV 11 GeV 20 GeV

full layer 90.2 % 89.9 % 1.6 GeV 3.4 GeV
2 layers 90.1 % 89.8 % 2.1 GeV 3.7 GeV
1 layer 90.0 % 89.1 % 3.7 GeV 5.2 GeV

表 5.4: 学習する層を変えた際のEffective threshold 11 GeVおよび 20 GeVにおけるTurn-
on curveの指標

5.4.5 学習する層の比較

ここまでは転移学習の際にモデルの全層を再学習の対象としていたが、本小節ではこの
全層再学習 (full layer transferred)の他に出力層から 2層だけ再学習した場合 (2 layers
transferred)、1層だけ再学習した場合 (1 layer transferred)の転移学習モデルのCoincidence
Windowの性能比較を行う。再学習の対象とならない層については元のモデルの重みをそ
のまま用いることになる。
図 5.15に Effective threshold 11 GeV、20 GeVの Turn-on curveをそれぞれ示す。各

Turn-on curveの指標は表 5.4に示すとおりである。
いずれの pTにおいても学習する層が多いほど立ち上がり幅が狭く、分解能が良くな

ることが分かる。また plateauに関してもわずかながら上昇することもわかる。
これらのことから、MCデータと実データのずれやオクタントごとの差異に相当する

情報は今回用いたモデルだと全層にわたって保存されているため、このように全層再学習
によって最も性能が良くなるとわかる。

5.4.6 負の転移の対策

前小節までの比較より、転移学習により作成したCoincidence Windowは、Effective thresh-
old 11 GeVおよび 20 GeVのいずれにおいても高い plateauを維持できている。Effective
threshold 11 GeVでは、TL CWの plateauは 90.2%であり、MC CWの 89.0%およびML
CWの 88.9%より高い。同時に σはMC CWおよびTL CWで 1.6 GeVと同程度であり、
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立ち上がりの鋭さを維持したまま取得効率が改善している。Effective threshold 20 GeVで
も、TL CWの plateauは 89.9%であり、MC CWの 88.4%およびML CWの 88.2%より
高い。したがって、転移学習により実データに対して高い取得効率が得られることが確認
できる。
一方でEffective threshold 20 GeVでは、TL CWの σが 3.4 GeVとなり、MC CWの

2.3 GeVより増大している。このことは閾値近傍の立ち上がりがわずかに広がっているこ
とを意味し、分解能の観点では小さな負の転移が残っていると解釈できる。ただし同じ
Effective thresholdにおいてML CWの σは 5.4 GeVであり、TL CWは実データのみの
機械学習に比べて立ち上がりの広がりを抑制できている。今回用いた実データ量では、特
に低い pT 領域で実データの機械学習では学習が収束しにくく、転移学習では少ない統計
でも収束することで性能を引き出せる点が重要である。

Effective threshold 20 GeV付近で σが増大する要因としては、実データ側の統計量や
分布の偏りにより、閾値近傍の学習が難しくなることが考えられる。加えて、転移学習は
plateauの改善に寄与する一方で、閾値近傍の境界を最適化するには学習設定やデータ条
件に依存する余地が残る。このため今後は、plateauの改善を維持しつつ σの増大を抑え
るための最適化が必要である。
今後の改善案としては、実データの統計を補強するためZ → µµ以外の事象も用いて

学習データを拡張することが挙げられる。またモデル構造について、層数を増やし各層の
ノード数を減らすことで特徴が層ごとに分離されやすい構造へ変更し、転移学習で更新す
る層の範囲を調整することも有効と考えられる。これらにより、転移学習の利得である高
い plateauを保持したまま、閾値近傍の分解能をさらに改善できる可能性がある。

5.5 実データ転移学習による電荷Windowの評価

本節では、実データへの転移学習により得た電荷判定モデルから構成した電荷Windowに
ついて性能を評価する。電荷判定は二値分類であり、pT推定とは異なる性質を持つため、
転移学習の影響が同様に現れるとは限らない。ここでは、Wire Strip coincidenceまで到
達したミューオン候補に対して、電荷Windowが与える推定電荷 q̂と教師信号の電荷 qの
一致率を電荷判定効率として定義し、MC学習モデルと実データ転移学習モデルの比較を
通して、転移学習が電荷判定へ与える影響を整理する。
電荷判定効率の評価では、各事象の (UR, φ,∆θ,∆φ)から対応する電荷Windowの bin

を参照し、そこで与えられる推定電荷 q̂と教師信号の電荷 qが一致する割合を効率として
算出する。以下では、先ほどと同様 pT依存性、η依存性、φ依存性の 3つの観点から、MC
CWとTL CWの差を比較する。

pT依存性

電荷判定効率の pT依存性を図 5.16に示す。一般に高 pTになるほど曲がり量が小さくなり、
(∆θ,∆φ)空間で正負の分離が難しくなるため、電荷判定効率は高 pT側で低下しやすい傾
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図 5.16: 電荷を分けずに各電荷 Coincidence Windowをそのまま適用した場合の pTごと
の電荷判定効率
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図 5.17: pTにおけるMC CWとTL CWに対する電荷判定効率の比較。左図は正電荷に
おける pTごとの電荷判定効率を、右図は負電荷における pTごとの電荷判定効率を示す

向がいずれのCoincidence Windowでも確認できる。転移学習後のCoincidence Window
を用いた場合に、高い pTにおいて判定効率が上昇していることも確認できる。電荷ごと
で比較した図を図 5.17図をに示す。左図に示す正電荷については高い pTにおける判定効
率の向上が見られる。一方、右図の負電荷については判定効率はMC CWを用いた場合
とほぼ同等であり、符号によって挙動が異なる。
このように、電荷判定でも高 pT側において TL CWがMC CWと同等または上回る

領域が現れており、中心付近の特徴が転移学習で取り込まれているという結論と整合的で
ある。

η依存性

電荷判定効率の η依存性を図 5.18に示す。正電荷については広い領域で TL CWがMC
CWを上回る傾向が見られ、位置依存の補正が有効に働いている可能性がある。負電荷に
ついては pTの比較と同様大きな差は見られない。一方で、|η| = 1.4付近の判定効率低下
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図 5.18: η方向におけるMC CWとTL CWに対する電荷判定効率の比較。左図は正電荷
における ηごとの電荷判定効率を、右図は負電荷における ηごとの電荷判定効率を示す
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図 5.19: φ方向におけるMC CWとTL CWに対する電荷判定効率の比較。左図は正電荷
における φごとの電荷判定効率を、右図は負電荷における φごとの電荷判定効率を示す

部においてはTL CWの方が効率が低下している部分も見られる。

φ依存性

電荷判定効率の φ依存性を図 5.19に示す。正電荷、負電荷ともに、MC CWと TL CW
はそれぞれ局所的な効率低下を起こしつつ概ね 90%台を推移している。このことは、実
データによる転移学習により φ方向の大域的な偏りが緩和されている可能性を示唆する
が、同時に、細かな構造が残っていることから局所的な非一様性や統計量の影響が依然と
して支配的であることも示している。

76



第6章

結論・展望
LHC-ATLAS実験では、より大きな統計量を獲得して標準模型の精密検証および新物理探
索の感度を高めるため、HL-LHCに向けた高輝度化と検出器・トリガー系の大規模アップ
グレードが計画されている。高輝度化に伴って同一バンチ衝突あたりのパイルアップが増
大し、背景事象の増加によるフェイクトリガーの増加やイベントサイズの増大が課題とな
る。こうした高レート環境下でも物理感度を維持するため、初段トリガーにはより高い処
理能力と判定性能が要求され、許容レートの増強やレイテンシ拡張を前提とした設計が進
められている。その中で、エンドキャップ部の初段ミューオントリガーはTGCを用いて
ミューオン飛跡を高速に再構成し、ヒット位置の差に基づいてCoincidence Windowを参
照し、横運動量 pTを短時間で判定する役割を担う。したがって、今後の運転条件に適し
たCoincidence Windowを準備し、かつ運転条件・検出器条件の変化に対して柔軟に更新
できる枠組みを整備することは、物理解析の感度確保に直結する重要課題である。
一方で、トリガー判断の粒度向上が進むほど、各領域でCoincidence Windowを作成・

最適化するために必要な統計量が不足しやすくなる。さらに、アップグレードに向けた
Coincidence Window開発では、シミュレーションデータを基盤とした設計がなされてい
たため、実データ特有のミスアライメント等に起因する差異を十分に取り込みにくいとい
う問題があった。現行のRun3においても機械学習を用いてCoincidence Windowを自動
生成する試みは既に行われているが、実データ側の統計量の制約により、領域によっては
学習が収束せず性能が十分引き出せないといった問題がある。そこで本研究では、少ない
実データ統計でも収束させたうえで性能の良いCoincidence Windowを構築するための方
策として転移学習に着目し、MCで学習したモデルを土台として実データへ効率的に適応
させることで統計量不足とMC–実データ差の双方に同時に対処する枠組みの構築を目指
した。
本研究で得られた成果は次の三点にまとめられる。第一に、Coincidence Windowを機

械学習により作成するための一連の学習・評価システムを構築した。具体的には、作成し
たCoincidence Windowの性能をTurn-on curveに基づいて定量化する評価フローを整備
し、領域ごとのCoincidence Window生成から性能評価までを一貫して実行できる枠組み
を確立した。
第二に、MCシミュレーションデータを用いた学習により、先行手法と同等の plateau

効率を維持しつつ、しきい値近傍の立ち上がり特性が改善し得ることを示した。また、η

方向および φ方向の plateau効率も広い範囲で維持されることが確認された。
第三に、MC学習モデルを初期値として実データで転移学習を行う枠組みを実装し、

実データに適応したCoincidence Windowを作成できることを確認した。同一のMC初期
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モデルに由来する領域であっても、実データモデルの高 pT領域の中心位置は領域ごとに
異なり、チェンバーの位置ずれを反映した補正が出力分布へ取り込まれている兆候が得ら
れた。
さらに本研究ではMCで学習したベースモデルを出発点としてRun 3実データで転移

学習を行い、そのモデルからCoincidence Windowを構成してMC由来のWindowおよび
実データのみで学習したWindowと比較した。転移学習は、MCで獲得した一般的な特徴
を保持したまま実データ特有の差分を取り込むことにより限られた実データにおいても
トリガー効率の向上を達成することができた。
一方で、実データで転移学習をせずそのまま学習した場合には統計制約や分布差の影

響を受けやすく、トリガー効率の低下や分解能の著しい低下も確認できた。このことは、
転移学習はただ機械学習をする場合と比べても小統計下で高いトリガー性能が達成できる
ためにこのCoincidence Window作成において非常に良い手法であることを示している。
また、転移学習で更新する層を変えた比較から、更新範囲を広く取るほど立ち上がり

が鋭くなり、plateauもわずかに上昇する傾向が確認された。これは、MCと実データの
差や領域ごとの差異に対応する情報がモデル全体に分散して保持されており、転移学習で
は十分な更新自由度を確保することが性能改善に寄与する可能性を示している。
電荷判定についても、MC学習モデルと実データ転移学習モデルから電荷マップを作

成し、電荷判定効率の pT依存性および位置依存性を評価した。その結果、電荷判定効率
は高 pT側で低下する傾向を示し、ηおよび φに依存した差も確認された。電荷判定は二
値分類であるため学習自体は収束しやすい一方、局所的な被覆率の変化や非一様性など、
位置依存の差を生む要因の切り分けと最適化は今後の課題である。
今後の展望として重要なのは、一部の領域で見られた σの増大を抑えつつ、転移学習

による高い plateauを維持する学習設計の確立である。学習データについては、Z → µµ

に加えて他の事象も用いて統計を補強し、しきい値近傍の教師信号を増やすことが有効と
考えられる。また、モデル構造について層数を増やし各層のノード数を減らすことで特徴
が層ごとに分離されやすい構造とし、転移学習で更新する層の範囲を調整することも改善
の余地がある。さらにトリガー実装を見据えると、運用で用いる名目閾値の選択や量子化
設定を含め、学習からCoincidence Window生成までの条件を整理し、再現性を持って更
新できる形へ整備しておくことが重要である。
以上のように、本研究は機械学習および転移学習に基づくCoincidence Window作成

の枠組みを整備し、MC上での有効性に加えて、実データ上で転移学習により plateauの
改善と低 pT領域の分解能の向上が見られることを示した。本研究で構築した枠組みは、
Coincidence Windowの粒度向上やMCと実データの差といった条件下で顕在化しやすい
課題に対して、実データに適応したCoincidence Windowを継続的に更新するための基盤
となり得る。今後、上記の最適化を進めることで、HL LHCの高レート環境下においても
高効率な初段ミューオントリガーを実現するための手段として、本手法の実運用への適用
が期待される。
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