
コライダー実験における
深層学習

2024年 7⽉ 7⽇
LCWS プリスクール「将来電⼦・陽電⼦コライダーの物理と技術」

東京⼤学素粒⼦物理国際研究センター
⿑藤真彦

1



アウトライン

• 深層学習のイントロダクション
• 機械学習・深層学習とは︖

• 機械学習・深層学習の基礎知識

• 分類、学習、パーセプトロン、モデルアーキテクチャ

• コライダー実験への深層学習の応⽤例
• 物理データ解析

• 物理オブジェクト再構成

• 検出器シミュレーション
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機械学習とは︖

• 機械がデータから学習 (経験)

• ⼈間の⼿作業ではない
• 経験を基にタスク(予測等)をより良く実⾏
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機械学習、深層学習、AI

総務省 情報通信⽩書 より

この講義のトピック
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深層学習 ⊂ 機械学習 ⊂ AI

https://www.soumu.go.jp/johotsusintokei/whitepaper/ja/r01/html/nd113210.html


深層学習と⾼エネ実験
• 1988: B. Denby, Neural Networks and Cellular 

Automata in Experimental High-energy Physics

• “Neural network”が初めて使われた

• 2014: P. Baldi, et. al., Searching for exotic particles in 

high-energy physics with deep learning

• “Deep learning”が初めて使われた

• 2014: Kaggle HiggsML Challenge

• 機械学習コミュニティを巻き込んだコンペ
• 深層学習、BDT等様々な⼿法が⽤いられた

HEPML-LivingReview登録論⽂数

ここ10年で深層学習は当たり前の技術に 5

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/0010465588900045
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/0010465588900045
https://www.nature.com/articles/ncomms5308
https://www.nature.com/articles/ncomms5308
https://www.kaggle.com/competitions/higgs-boson/overview
https://iml-wg.github.io/HEPML-LivingReview/


機械学習・深層学習の
基礎知識
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機械学習の分類
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1. 教師あり学習

2. 教師なし学習

3. 強化学習



機械学習の分類

⼊⼒(𝑥) と出⼒(𝑦) の関係性を学習する

例

• 写真 (𝑥) に
ネコが写っているか(𝑦) を判定する

• 複数の粒⼦の運動量 (𝑥) から

Bメソンが⽣成されたか(𝑦) を判定する

• 検出器の測定値 (𝑥) から
粒⼦のエネルギー(𝑦) を推定する
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𝑦 = 𝑓(𝑥)

HEPでは多くがこれ
⼊⼒ (𝑥) モデル (𝑓(𝑥)) 出⼒ (𝑦)

猫? → Yes

猫? → No

b-jet? → Yes

1.  教師あり学習



機械学習の分類

⼊⼒(𝑥) のみからその分布や特徴を学習する

• 条件付き(𝑐)の分布 (𝑝(𝑥|𝑐)) を学習する場合も

例

• テキスト (𝑐) を与えたら絵 (𝑥) が⽣成される

• 偽の検出器反応 (𝑥) を⽣成する。

2.  教師なし学習
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𝑝(𝑥)

HEPでも最近利⽤例が増加

⼊⼒ (𝑥)

モデル (𝑝(𝑥))

サンプリング (𝑥))
(DALL-Eで⽣成した画像なので、
厳密には教師あり)



機械学習の分類

⼊⼒(𝑥) のみからその分布や特徴を学習する

• 条件付き(𝑐)の分布 (𝑝(𝑥|𝑐)) を学習する場合も

例

• テキスト (𝑐) を与えたら絵 (𝑥) が⽣成される

• 偽の検出器反応 (𝑥) を⽣成する。

⾏動と報酬から最適な⽅策(Policy)を探索する

例

• 多くの将棋の対局を繰り返すことで最適な指し

⼿を選択できるようになる。

⼊⼒(𝑥) と出⼒(𝑦) の関係性を学習する

例

• 写真 (𝑥) に
ネコが写っているか(𝑦) を判定する

• 複数の粒⼦の運動量 (𝑥) から

Bメソンが⽣成されたか(𝑦) を判定する

• 検出器の測定値 (𝑥) から
粒⼦のエネルギー(𝑦) を推定する

1.  教師あり学習 2.  教師なし学習

3. 強化学習
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𝑦 = 𝑓(𝑥)
𝑝(𝑥)

HEPでは多くがこれ HEPでも最近利⽤例が増加

たまに⾒る程度

• 他にも半教師あり学習、弱教師付き学習、
⾃⼰教師あり学習、…

• 境界線が曖昧になっています



機械学習における学習と⽬的
皆さんおなじみの関数フィットとだいたい同じ

𝐽 =)
*+,

-

𝑦* − 𝑓(𝑥*|𝜃) .

を最⼩化するモデルパラメータ (𝜽) を探す
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c

最⼩⼆乗法

Wikipedia

モデル (4次関数)
データ点

https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/9/94/Linear_least_squares2.png


機械学習における学習と⽬的
皆さんおなじみの関数フィットとだいたい同じ

𝐽 =)
*+,

-

𝑦* − 𝑓(𝑥*|𝜃) .

を最⼩化するモデルパラメータ (𝜽) を探す

ℒ =)
*+,

-

𝐿)(𝑓 𝑥*|𝜃 , 𝑦* )

を最⼩化するモデルパラメータ (𝜽) を探す
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c c

最⼩⼆乗法 機械学習での学習 (最尤法)

ただしモデルが複雑でパラメータ数が⾮常に多い

最⼩化する⽬的関数のことを損失関数(ロス関数)といいます



機械学習における学習と⽬的
皆さんおなじみの関数フィットとだいたい同じ

𝐽 =)
*+,

-

𝑦* − 𝑓(𝑥*|𝜃) .

を最⼩化するモデルパラメータ (𝜽) を探す

ℒ =)
*+,

-

𝐿)(𝑓 𝑥*|𝜃 , 𝑦* )

を最⼩化するモデルパラメータ (𝜽) を探す

注: 真に最⼩化したい値は汎化誤差 (=フィットに使うデータ以外も含めた真の分布に対する誤差)
(真の分布を使うことはできないので、経験誤差(観測データのみから得られた誤差)で代替している)
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c c

最⼩⼆乗法 機械学習での学習 (最尤法)

ただしモデルが複雑でパラメータ数が⾮常に多い



機械学習における学習と⽬的
皆さんおなじみの関数フィットとだいたい同じ

𝐽 =)
*+,

-

𝑦* − 𝑓(𝑥*|𝜃) .

を最⼩化するモデルパラメータ (𝜽) を探す

ℒ =)
*+,

-

𝐿)(𝑓 𝑥*|𝜃 , 𝑦* )

を最⼩化するモデルパラメータ (𝜽) を探す

注: 真に最⼩化したい値は汎化誤差 (=フィットに使うデータ以外も含めた真の分布に対する誤差)
(真の分布を使うことはできないので、経験誤差(観測データのみから得られた誤差)で代替している)
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深層学習モデルはパラメータ数が⾮常に⼤きく過学習を起こしやすいため、
⼤量の学習データ必要です。

c c

最⼩⼆乗法 機械学習での学習 (最尤法)

ただしモデルが複雑でパラメータ数が⾮常に多い

過学習した状態:
学習データに対するロスは
⼩さいが汎化誤差が⼤きい



深層学習モデルの基礎(1): パーセプトロン (Perceptron)

1957年に開発されたアルゴリズム

𝑦 𝒙 𝒘, 𝑏 = 𝜎 𝒘 ⋅ 𝒙 + 𝑏
⼊⼒(ベクトル)を線形変換

ベクトルのそれぞれの成分を⾮線形変換

線形分離可能な問題を
解くことができる

15パーセプトロンは領域を直線で分けるような分類をする



深層学習モデルの基礎(2): 多層パーセプトロン (Multi-layer Perceptron)

• パーセプトロンを多層にしたもの
• 線形分離できない問題も解ける
• 中間層のノード数が無限に⼤きければ、
どんな関数も表現できる (万能近似定理)

𝑦(") = 𝜎(𝒘𝒋
(𝟐)𝑧&

' + 𝑏("))

1層⽬のパーセプトロン

2層⽬のパーセプトロン

次元数と層数を⼤きくすることでいくらでも柔軟な変換が(原理上は)可能になる
→どうやって学習するか︖ 16

𝑧&
(') = 𝜎 𝒘𝒊𝒋

(𝟏)𝒙* + 𝑏&
(')



深層学習モデルの基礎(3): モデルの学習(最適なパラメータの決定)

• 深層学習モデルのパラメータは勾配法で最適化する

• ⽬的関数に対する勾配 (!ℒ!#) を使って𝑤を少しずつ更新する

𝒘(%&') = 𝒘(%) − 𝜖 ⋅ (
𝜕ℒ
𝜕𝒘 𝒘*𝒘(")

• 効率よく勾配の値を計算する⼿法→誤差逆伝搬法 (backpropagation)

• パラメータ数 𝑁に対して 𝑂(𝑁)で𝑁個の勾配が計算できる (かつ計算機で計算できる)

• 深層学習モデルはパラメータがとても多い (e.g. GPT-3 ~10'')のでこの⼿法が必須

17

微分の⽅向

𝑤

ℒ



• 多層パーセプトロンは(MLP)は何でも近似できる→過学習を起こしやすい

• 問題の構造に合わせたネットワーク構造
• 畳み込みニューラルネットワーク (CNN) : グリッドデータ (画像)

• リカレントニューラルネットワーク (RNN) : 系列データ (⾃然⾔語, ⾳声)

• グラフニューラルネットワーク (GNN) : グラフデータ (ネットワーク)
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• １次元データ
• 全変数の相関

• グリッド状データ
• 局所的な相関

• 系列データ
• 時間的な相関

…

RNNCNNMLP GNN

• グラフデータ
• 要素間の相関

深層学習モデルの基礎(4): 深層学習モデルアーキテクチャ

学習データだけを記憶してしまう。
汎化誤差は悪い



コライダー実験への深層学習の応⽤例
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ATLAS実験・ILC実験を中⼼に



コライダー実験と機械学習
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• 機械学習・深層学習はいたるところに使われ(始め)ている
• ピックアップしていくつかの応⽤例を紹介します。

1. 加速器で粒⼦を加速・衝突させる 2. 多数の粒⼦が⽣成される 3. ⽣成された粒⼦を検出し、再構成する

4. 実験データと理論を⽐較



事象選別と深層学習(1): BDT vs DNN P. Baldi et al. (2014)

• 事象選別への深層学習の応⽤は最もシンプルな応⽤例
• 以前から機械学習が使われている分野

• 典型例: ⾼レベル特徴量を基に BDT で分類

• 深層学習は低レベル特徴量を活かすことで性能向上できる

21
5層MLP 
(深層学習)

低レベル特徴量 ⾼レベル特徴量
(AUC: ⾼いほど性能良)

⼈間が(物理知識を使って)設計した変数: 例: 𝑚!! (Higgs由来なら ∼ 𝑚!)、𝑚"!! (top由来なら ∼ 𝑚"#$)

⽣データに近い特徴量: 例: 測定粒⼦(ジェット, 電⼦, …) 運動量, 粒⼦ID

(今では、より⾼級なモデルでより低レベル特徴量を使うこともできます)

https://arxiv.org/abs/1402.4735


事象選別と深層学習(2): 異常検知 ATLAS Collaboration (2024)

• 最近は異常検知の技術を使った事象選別も活発に
• オートエンコーダでデータの中の異常な事象を抽出する

• 情報の圧縮→復元をすることで、真に重要な情報だけが抽出される
• 異常データが⼊⼒されると、正しく復元されない→これを事象選別に使う

1287 nodes
Leaky ReLU

 800 nodes
Leaky ReLU

1287 nodes
Leaky ReLU

800 nodes
Leaky ReLU

400 nodes
Leaky ReLU

Latent 200 nodes
Leaky ReLU

loss = 1
n

n=1287

∑
i=1

(xi − ̂xi)2

xi ̂xi

 400 nodes
Leaky ReLU

NNで情報圧縮 NNで情報復元⼊⼒ 出⼒
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https://arxiv.org/abs/2307.01612


ジェットフレーバー識別と深層学習

• クォークが⽣成されるとジェットとして観測される

• ジェット中の粒⼦を⾒てクォークの種類の識別を⾏う
• e.g. b/cジェットはジェット中の粒⼦が衝突点から少
し離れたところから現れる
→崩壊点検出が重要な⼊⼒の⼀つとなる(次ページ)

ATLAS: 𝐻(𝑍) → 𝑏5𝑏(𝜈𝜈)

b-jet

ATLAS

𝑝: 6.5 TeV
𝑝: 6.5 TeV

粒⼦の束

23末原さんスライドより

https://twiki.cern.ch/twiki/pub/AtlasPublic/EventDisplayRun2Physics/Run284213Evt1927020336_VHbb_0lepton_2.png
https://indico.cern.ch/event/1162214/contributions/4921185/


ジェットフレーバー識別と深層学習: ILC Vertex finding

• 深層学習で崩壊点検出
• 2つの深層学習モデルを組み合わせる

1. ⾶跡のペアから(⼆次)崩壊点候補を作成 (MLP)

2. 崩壊点候補に関連する他の⾶跡を加える (RNN)

• ⾶跡の数は事象ごとに変化するためMLPは向かない

K. Goto et al. (2023)

(最近はLLMでも良く知られているTransformerを⽤いたフレーバー識別も活発に研究されています)

結果

深層学習
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(従来⼿法)

https://arxiv.org/abs/2101.11906


ParticleFlowと深層学習
Particle Flow アルゴリズム
• 複数の検出器のセンサー情報を組み合わせて、ジェッ

トの再構成を⾏う
• 複数のステップから構成される

• クラスタリング︓近いセンサー反応点をまとめる
• マッチング: 異なる検出器間でオブジェクトの統合
• キャリブレーション: 元の粒⼦の運動量を再現

• etc.

• 深層学習で扱うのには難しいタスク
• 多様(tracker/calorimeter)・
多数(e.g. 108 sensors for ILD ECAL)の⼊⼒

• ⼊⼒と出⼒の要素数が⼀致しない

→いくつかの深層学習モデルが提案されている

末原さんスライドより
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https://kds.kek.jp/event/47561/


ParticleFlowと深層学習: 様々なモデル
• GravNet + Object Condensation

• 同じ粒⼦由来のヒットが凝縮するようにロス関数を定義し、
GNNで元粒⼦を再構成

• ハイパーグラフ
• 複数のノード(ヒット)につながるハイパーエッジを使って
同じ粒⼦由来のヒットをクラスタリングする

26

Object condensation損失関数で
⽤いるポテンシャル関数

ハイパーエッジ

クラスタリング・マッチングのための深層学習
はまだまだ改善の余地あり︕

https://arxiv.org/abs/1902.07987
https://arxiv.org/abs/2002.03605
https://arxiv.org/abs/2212.01328
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• カロリメータで粒⼦を⽌めてエネルギーを測定
• ⼊射粒⼦が多数の粒⼦に崩壊 : シャワー

• カロリメータ中のエネルギー分布をシミュレート
• Geant4 では⼀つ⼀つの粒⼦を追うため⾼コスト

検出器 粒⼦のシャワー

カロリメータ

シミュレーションと深層学習
M. Paganini et al. (2018)

https://journals.aps.org/prd/abstract/10.1103/PhysRevD.97.014021
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シミュレーションと深層学習: CaloGAN(⽣成モデル)
• 敵対的⽣成ネットワーク (GAN) で本物 (Geant4) っぽいシャワーを⽣成
• ⽣成時間: Geant4: 6 ~ 126秒 (エネルギー依存あり)

GAN     : 0.07秒

Discriminator
𝐷(𝑥)

Generator
𝐺(𝑧)z x’

(偽物)

X
(本物)

本物
or
偽物 ℒ012 = 𝔼3∼5(3) log 1 − 𝐷 𝐺(𝑧)

+𝔼6∼5#$%&'( log 𝐷 𝑥

偽物を⽣成するNN 偽物と本物を⾒分けるNN 2つのNNモデルが競争して学習されること
で、質の⾼い偽物が⽣成できるようになる

M. Paganini (2018)
ATLAS Collaboration (2022)

(他にもVAE/Normalizing FlowやDiffusion Modelを使った研究も)

https://arxiv.org/abs/1712.10321
https://arxiv.org/abs/2109.02551
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おわりに
• 深層学習(+機械学習)はコライダー実験を⽀える重要な技術になっています。
• 今後の検出器の複雑化・データ量の増加によってますます重要になるでしょう

• 深層学習の概要と、コライダー実験への応⽤例を紹介しました
• それぞれ時間の関係で紹介できなかったことがたくさんあります

• これから深層学習を使う⽅へ
• 深層学習(機械学習)が何をやっているかがわかるようにしてください
• 深層学習の応⽤はまだまだ広がっていて、できることはたくさんあります


