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概要

本研究では、高エネルギー加速器研究機構（KEK）で稼働中の、電子・陽電子入射器 Linacにおける
加速器運転調整のためのシミュレータの開発を行った。

Linac加速器は長さ 600mの電子・陽電子線形加速器で、Belle II実験に用いられている SuperKEKB
加速器を含む複数の加速器への入射加速器として運用されている。Linac加速器における入射効率の向
上と安定は、高輝度化と大量データ収集を目標としている Belle II 実験において非常に重要な要素で
ある。

Linac加速器における運転調整には次の問題点が存在する。

1. 制御するパラメータ数が多く (O(1000～))、複雑なシステムである
2. 運転環境変化 (加速器構成機器の温度変化や振動、潮汐力など)に適応するために、常時運転調整
を行う必要がある

上記の問題を解決するためには、環境適応型機械学習 (強化学習)が有効であると考えられる。しか
し、加速器本体を使用した強化学習の最適化は危険が伴うため、最適化のためのリアルなシミュレータ

が必要である。

そこで本研究では、機械学習を用いた加速器シミュレータの開発を行った。機械学習を用いることで、

多パラメータ間の相関関係を再現できると考えられる。具体的には、敵対的生成ネットワーク (GAN)
を用いたシミュレータを開発した。O(1000)のパラメータに適応させるため、機械学習を用いた次元削
減手法の開発を行った。また、次元削減手法の最適化も行った。

また、開発したシミュレータと説明可能 AIの技術を使用して、加速器制御に大きく寄与していると
考えられるパラメータの推測を行った。

これらの加速器制御手法の開発を、2018年 11月から 2021年 6月までの間に蓄積された実際の加速
器データを用いて行った。開発手法、および性能評価について詳細を述べる。
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第 1章

序論

本研究では、高エネルギー加速器研究機構（KEK）で稼働中の、電子・陽電子入射器 Linac における
機械学習を用いた加速器運転調整のためのシミュレータの開発を行った。

Linac加速器は長さ 600mの電子・陽電子線形加速器で、Belle II実験に用いられている SuperKEKB
加速器を含む複数の加速器への入射加速器として運用されている。Linac加速器における入射効率の向
上と安定は、高輝度化と大量データ収集を目標としている Belle II 実験において非常に重要な要素で
ある。

ここで、Linacでは大別して以下二つの目的に対して運転調整が行われている。

1. Linac加速器ビーム源から下流までビームを通すための調整
2. ビームの入射効率を上げるための調整

1.の調整は Linacが長期シャットダウン (夏期、冬期の年二回)後に再立ち上げを行う際に行われる。
調整を完了するのに要する時間は通常 1日程度である。一方で、2.の調整は Linacの運用中にビームの
入射効率を改善し、また高い入射効率でのビーム入射を維持するために行うものだが、Linacの運転状
況は温度変化や振動等の外部環境の影響を受けて常時変化しているため、この調整は Linacの運用中に
常時行われている。本研究は、高度の調整が求められ、またその頻度も高い 2.の調整についての開発で
ある。

上述した 2.の目的の Linacの運転調整には以下の問題がある。

1. 調整に関わるマシンパラメータの数が多く (O(1000))、パラメータ間の相関が複雑であるため、
加速器の状態を把握することが困難となる。

2. 振動や温度変化等、加速器周囲の環境変化により、同じマシンパラメータ設定でも同じ入射性能

が得られるとは限らない。高い入射効率を得るために、常に環境変化に適応した設定値最適化が

必要となる。

上記の問題を解決するためには、環境適応型機械学習 (強化学習)が有効であると考えられる。多パラ
メータ間の相関関係の記述に強みを持つ機械学習を導入することで、運転調整における精度の向上や高

速化に伴う入射効率の向上が期待できると考えられる。

しかしながら、加速器運転調整に強化学習を導入するには、加速器の入射効率とパラメータの相関関

係を記述する必要がある。また、強化学習の最適化のために実際の加速器を運転することには、想定さ

れない動作を引き起こす恐れがあるため、実際の加速器の運転で学習を行う前に、事前学習を行う必要

がある。そのためには、リアリスティックな加速器シミュレーターの開発が必要である。
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そこで本研究では、機械学習を用いた加速器シミュレータの開発を行った。具体的には、敵対的生成

ネットワーク (GAN)を用いたシミュレータを開発した。O(1000)のパラメータに適応させるため、機
械学習を用いた次元削減手法の開発を行った。また、次元削減手法の最適化も行った。

また、開発したシミュレータと説明可能 AIの技術を使用して、加速器制御に大きく寄与していると
考えられるパラメータの推測を行った。

本論文では、2章で加速器について、3章で機械学習について、4章で研究に使用したデータの詳細に
ついて述べた後、5章で GANを使用した加速器シミュレータの詳細とシミュレーション結果について、
6章で VAEを用いた次元削減手法の詳細と次元削減を使用した場合の GANによるシミュレーション
結果を示す。また、7章では新たに開発した次元削減手法の詳細と結果について、8章では 7章で開発
した手法を用いた重要な加速器パラメータ推定の手法と結果を示す。最後に、9章で本研究のまとめを
述べる。
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第 2章

加速器

本章では、高エネルギー実験で用いられる加速器の基本原理 [1],[2],[3]及び本研究で注目した KEK
Linacについて述べる。
加速器とは荷電粒子を加速する装置の総称である。原子核や素粒子実験など物理学分野のみならず、

薬学や化学、生物学など幅広い分野の研究で用いられており、実験の目的に応じて、加速する荷電粒子

には電子・陽電子を始めとするレプトンや、陽子・反陽子などのハドロン、また重イオンが用いられる

こともある。

以降、2.1節で加速器の構成要素の概略について、2.2節で加速器における荷電粒子の加速原理につい
て説明し、2.3節で加速器で使用されている電磁石について説明する。また2.4節で本研究において注目
した KEK Linacについて線形加速器としての概略や KEKにおける運用について述べる [4],[5],[6],[7]。

2.1 加速器の構成要素

加速器は以下の 5つの基本的な要素から構成されている。

• 粒子源によるビーム生成

粒子源は加速器で加速する荷電粒子を生成する部分を指す。有効かつ安定的な加速器運用のため

に、粒子源には高強度かつ広がりの少ないビームを生成する事が要求される。先述の通り、加速

器で加速される荷電粒子は目的とする実験に応じて多岐にわたるが、一例として電子ビームの粒

子源は電子銃、イオンビームの粒子源はイオン源と呼ばれる。以下で本研究で使用した電子ビー

ムの粒子源として一般的な電子銃の手法について述べる。

電子銃による電子ビーム生成については、高温に加熱された固体 (熱陰極)の表面から電子が放
出される現象である熱電子放出を利用する手法が一般的だ。また、この手法は、1つの面に孔を
あけた金属製の箱の中で行うことが多い。これは、箱の中に配置した金属に負電荷を帯びさせる

ことで反発によって金属内部の電子の放出を促し、さらに孔をあけた面に電気的に正のポテンシ

ャルをかけて放出された熱電子がこの面の孔に向かって進みやすくすることで熱電子の収集効率

を高めることが出来るためである。この孔を通り抜けてきた電子をビームに利用している。

なお、電子銃からビームを引き出す際には 50 ~100kVの高電圧をかけるため、電子銃から出た段
階で 50 ~100keVのエネルギーを粒子は得ることになる。

• ビームの加速

粒子源から引き出したビームを実験目的に応じたエネルギーまで加速する必要がある。ここで、

ビームの加速には電場を利用する。そのため、加速器で加速することの出来る粒子は荷電粒子に
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限られる。加速の手法については2.2節で詳しく述べる事とする。

• ビームの収束

加速器は理想的な条件下において、設定した中心軌道上をビームが運動するように設計されてい

る。しかしながら、実際のビームを想定すると、粒子源でビームが生成された時点においてもビ

ーム中の粒子は一塊となっておらず、また粒子の放出される位置やその運動の方向もそろってい

ないため、ビームを進行方向に対して直角な面で切断した場合、断面はある程度の大きさを持っ

てしまう。また、その断面はビームが進むにつれて広がってしまうため、ビームに外部から何ら

かの収束力を与えなければ中心軌道から逸れてしまい、さらには発散してしまう。このことから、

加速器においては電場や磁場を用いてビームに収束力をかける必要がある。なお、ビームの収束

に使われる電磁石については2.3節において紹介する。

• ビーム経路の真空

加速器において、ビームの通る経路にガスが存在していると、ビームがこのガスと衝突すること

で軌道から外れてしまい、ビーム中の粒子が減少してしまう。故に、ビームの減衰を最小限に抑

えるために、加速器ではビームの通る経路内を真空に保つことが必要とされる。また、このこと

からビームの通る容器は真空ダクトや真空チェンバーと呼ばれる。

加えて、加速器における真空システムには、加速器ならではの留意すべき問題が複数存在してい

る。例えば、本研究で注目した電子加速器であれば、電子ビームが曲げる際には放射光が発生す

るため、放射光が真空ダクトにあたる際に光脱離による吸着ガスの発生や、放射光が真空ダクト

に吸収されることによる発熱など、複数の問題が加速器環境下では発生しうる。そのため、加速

器における真空システムは通常の真空システムと異なる幅広い問題に対応する事が求められる。

通常、ビーム中の粒子数がビーム生成時の半分となる時間をビームの寿命と呼ぶため、ビームの

寿命はビーム経路内の残留ガス圧力に反比例する。故に、加速器運用中に起こる様々な現象を踏

まえたうえでビーム経路における真空を維持する技術は加速器にとって非常に重要な要素となる。

• 加速器の動作制御

加速器は上述した様々な要素からなる複雑なシステムであり、また外部環境の影響等を受けなが

ら変化する動作環境に対して適切な制御を行う必要がある。ただ、制御にはリアルタイム性を強

く求められる制御と、そこまでの速さは求められない制御が存在する。これらに対して、前者の

制御に関してはハードワイヤーを用いた制御が行われ、後者の制御に関してはネットワーク分散

型制御システムを用いた制御が行われている。

2.2 加速器の加速原理

加速器の加速原理は目標とするエネルギーや実験目的に応じて様々である。本節では、加速器で使

用されている加速方法のうち、静電場を用いた加速と、現在幅広く利用され、本研究で注目した KEK
Linacでも利用している高周波加速について述べる。
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2.2.1 静電場による加速

加速器において荷電粒子を加速する上で最も単純な手法は静電場を用いた加速手法である。図2.1に
静電場を利用した荷電粒子加速の例を示す。この加速手法では、帯電させた金属平面電極により生じた

クーロン力を用いて荷電粒子を加速させている。

図2.1 静電場を使用した加速の例 図2.2 1つの静電場を使用し繰り返し加速する例

しかしながら、図2.1に示した静電場による加速では、金属平面間の最大印加電圧に放電限界に起因す
る制約があるため、一つの金属平面間での加速には限界が生じてしまう。この限界金属を考慮して一つ

の金属平面間に荷電粒子を繰り返し入射させることで加速させる手法も考えられるが、それは原理的に

不可能である。図2.2に一つの金属平面間に荷電粒子を繰り返し入射させて加速させる手法の例を示す。
この場合だと、磁場を用いて荷電粒子を回転させる事で一つの金属平面間に荷電粒子を繰り返し入射さ

せているが、この場合だと金属平面間で加速された荷電粒子は回転軌道を取って右側電極から左側電極

へ移動する間に電極間電位差によって減速されてしまうために加速分が相殺されてしまう。そのため、

このような手法を用いて一つの金属平面間の静電場で荷電粒子を繰り返し加速させる事を試みても、結

果としては荷電粒子を加速させる事が出来ない。故に、単体の静電場で荷電粒子を加速させる手法には

エネルギーの限界が存在する。この問題を解決し、さらなる高エネルギーへの加速器を実現するべく、

多重加速の手法が開発され、高周波加速の手法に至った。次項においてこの手法について説明を行う。

2.2.2 高周波加速

高周波加速 (RF)加速についての説明を行う前に、その源流となった多重加速と呼ばれる加速手法の
説明を行う。多重加速とは、先述した静電場による加速で用いた金属平面電極を直線上に複数個配置し

てそれぞれの電極間で繰り返し加速を行うことで個々の電極における加速のエネルギー的制約を上回る

高エネルギーまで加速を行う手法である。また、この手法においては個々の電極に過度の高電圧を印加

する必要がなくなるため、電極が放電を起こしてしまう問題も解決する事が出来る。この手法を発展さ

せた加速手法が高周波加速 (RF)加速である。
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高周波加速は、多重加速において各電極に印加していた電圧を加速器中の荷電粒子の運動に対して周

期的に変化するように設定した手法である。本研究で注目した KEK Linacもこの高周波加速を電子ビ
ームの加速を用いている。この手法を用いることで通常の多重加速よりも高いエネルギーを得ることが

出来る。

高周波加速における電子の加速の原理について述べる。高周波加速による電子の加速では、加速器

内部の電子の進行方向に電場の成分を持つ進行波の位相速度を、電子が常に加速位相に乗って加速電

場の影響を受けることが出来るように調整している。図2.3に高周波加速による電子の加速の例を示す。
図2.3では、左から右へ位相速度 vp で進む電波を示している。ここで、図中の A-B間は電子が加速され
る位相、B-C間は電子が減速される位相である。この場合、位相速度 vp を電子の速度 ve と同期させる

ことで、電子は常に加速位相の影響を受けて加速される。

図2.3 加速電波による電子の加速の例

2.3 加速器で使用される電磁石

本節では、加速器で使用される種々の電磁石について、その特徴と使用目的を説明する。

• 偏向電磁石

偏向電磁石はビームの方向を変える電磁石である。荷電粒子は磁力線の中を通過するとフレミン

グの左手の法則による力を受けその進行方向が曲げられる。偏向電磁石では上下に磁場をかける

ことで荷電粒子の進行方向を左右に曲げることができる。また偏向電磁石を 90度傾ければ、上
下方向へも向きを曲げられる。線形加速器などの直線加速器ではあまり使用されないが、シンク

ロトロンなどの円形加速器ではこの偏向電磁石を適切に配置することで、ビームを曲げビームが

円形に近い軌道を保つようにしている。円形加速器では一見、なめらかな円形のように見えるが、

実際は偏向電磁石でビームを曲げている部分以外は直線となっている。

• 4極電磁石
4極電磁石は加速器で粒子ビームを細く絞るために使用される電磁石である。N極の電磁石と S
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極の電磁石それぞれ 2つずつ、同じ極の電磁石が対面になるように配置する。ビームは同じ電荷
を持つ荷電粒子が集まったバンチとなっているため、加速器を通っているうちに、それぞれの粒

子が電気的に反発し合って発散してしまう。またビームは加速中あるいは輸送中にも発散する傾

向にある。そのため 4極電磁石はビームの発散を防ぎ、ビームを中心軌道周辺の狭い空間に保持
するため、ビームを中心に集める働きをする。4極電磁石は中心から遠ざかるに従って磁場が強
くなるように製作されているため、発散して中心から外れた粒子をよりビーム軌道中心方向へ曲

げて集めることができ、ビームを細く絞ることができる。光学系の凸レンズ、凹レンズと同じ役

割を果たすが、四極電磁石 1 台では水平、垂直方向それぞれに逆のレンズとして働くため、2 台
以上を組み合わせて使用する。

• 6極電磁石
6極電磁石はビームの運動量差に伴う閉軌道のズレや焦点位置のズレの補正に使用する電磁石で
ある。ビームを加速している間の粒子の進行速度は完全に揃っているのではなくばらついており、

速度分布をもっている。これより粒子の速さによって 4極電磁石から受ける力が異なり、速度の
速い粒子ほど受ける力が弱くなる。これによってビームが発散する方向に向かってしまうので、

これを防ぎビームを収束させるために 6極電磁石を使用する。またこの焦点位置のズレは光学系
で色収差とよばれるものと同じである。

• 補正電磁石 (ステアリング電磁石)
補正電磁石は偏向電磁石や四極電磁石でのビーム軌道のズレの補正に使用する電磁石である。偏

向電磁石や四極電磁石の電源は強磁場を作り出すために大電流を出せるが、そのため細かな磁場

の微調整が苦手である。これらの電磁石が苦手としている調整を行い、また磁石の設置位置が理

想的な軌道からどうしてもずれてしまっている誤差の吸収など行う。

2.4 Linac
2.4.1 線形加速器

線形加速器とは高周波加速を用いて加速を行う直線型の加速器である。高周波加速については2.2節で
説明した。荷電粒子の走行時間に合わせて電極を並べて加速を行う発想は 1920年代からあったが、当
時は電波技術が未発達であったことと、イオン収束の研究が進んでいなかったために実現されなかった。

第 2次世界大戦後に電波技術が急速に発展したことで、荷電粒子を加速することに成功した。
線形加速器では加速する荷電粒子により構造が異なる。ここでは本研究で使用した線形電子加速器に

ついて簡単に説明する。電子を線形加速器で加速する場合、80keVのエネルギーですでに β = v
c = 0.5

に達するので、電子銃から電子が射出された段階で電子は高速となっている。その後の高周波を用いた

加速では、電子の進行方向に電場をもち、位相速度を電子の速さに合致させた導波管を用いる。円形導

波管で、円形の「ひだ」を適当に作って、位相速度を小さくし、しかも電子の加速につれて位相速度が

変化するようにする。高周波としては 1,000 ~10,000MHzのマイクロ波を用い、電源はクライストロン
を使用する。

線形電子加速器は信頼度を高く、非常に多くの用途で使用されている。加速粒子のエネルギーが

1MeV前後のものは医療、材料検査、放射線化学のために使用されることが多く、10MeV以上のものは
原子核物理学実験のために使用されることが多い、また数 GeV以上のものが素粒子実験に使用される
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ことが多い。

また線形加速器は直接加速器実験に使用されるのではなく、しばしば入射器として使用される。入射

器の簡単な説明は次項で行う。

2.4.2 入射器

粒子のエネルギーが低いと、加速器内の残留気体による散乱、残留磁気による磁場の乱れの影響を受

けやすく、また速度変化の幅が大きいため加速周波数の変調の幅が広くなる。これらの理由からシンク

ロトロンでは、加速器に入射する前に荷電粒子のエネルギーを予めある程度の高さまで上げておく必要

がある。このような目的で使われる前段の加速器を入射器と呼ぶ。一般的に線形加速器が用いられる。

2.4.3 Linac加速器

Linac加速器は KEKにある全長 600mの線形電子・陽電子加速器である [4],[5][6],[7]。入射器として
使用され、電子を Photon Factory (PF)[8]、PF Advanced Ring (PF-AR)[9]、SuperKEKB加速器電
子リング (HER)[10]へ入射し、陽電子を SuperKEKB加速器陽電子リング (LER)[10]へ入射させてい
る。入射先の加速器の要請により、異なるエネルギーの粒子を異なる間隔で振り分け入射することが可

能となっている。また運転性能としては最大 50Hz、2バンチ（96ns間隔）運転が可能である。図2.4に
Linac加速器及び、Linac加速器から入射される種々の加速器の配置図を示す。

図2.4 KEKにおける加速器の配置図

また図2.5に Linac 加速器の全体配置図を示す。加速器の上流が A Sector となっており、一番下流
が 5 Sectorとなっている。また Linac加速器は線形加速器であるが、図のように厳密な直線ではなく
Jのような形をしている。建設当初の Linac加速器では 1 Sectorから 5 Sectorまでの直線状となって
おり、エネルギーも 2.5GeVであった。そこから super KEKB加速器の前身となる KEKB加速器の入
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射器としてエネルギーを 8GeVに upgradeした際に A Sectorから C Sectorが増設され、形状も Jの
ような形になった。その歴史背景から厳密に直線でなくなった今でも線形加速器とされている。また

super KEKB加速器の入射器として upgradeした際に、陽電子のために 2 Sectorと 3 Sectorの間の
D Sectorに陽電子ビーム用のダンピングリングを増設した。

図2.5 Linac加速器の配置図
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第 3章

機械学習

本章では、3.1節で機械学習について簡単に紹介し、3.2節で今回使用したディープニューラルネットワ
ークと前提知識となるニューラルネットワークの説明を行う [11]。また、3.3節,3.4節でそれぞれ、本研究
で用いた機械学習の手法である変分オートエンコーダ (VAE)[12]、敵対的生成ネットワーク (GAN)[13]
および説明可能 AIの一種である SHAP[14]についての説明を行う。

3.1 機械学習について

機械学習とはその字が表す通り「機械（コンピュータ）が学習する」ことで、説明変数（入力データ）

をもとに学習を行い、そのデータの持つパターンを抽出することで目的変数（正当値、出力データ）を

出力するモデルを構築する手法である。また機械学習の種類は主に「教師あり学習」「教師なし学習」

「強化学習」の 3つに分類される。

• 教師あり学習

教師あり学習は入力データと正答値（ラベルと呼ばれることが多い）が既知のデータセットを用

い学習を行い、入力データと正答値の関係からモデルを構築する手法である。あらかじめ正答値

が付与されていることから「教師「あり」学習」と呼ばれる。一度モデルを構築すれば、未知の入

力データに適用し、出力値として正答値の予測を行うことが可能である。またモデルが出力する

値の種類によって「分類学習」と「回帰学習」がある。分類学習は学習の結果として離散値を出

力する学習である。例えばMNISTと呼ばれる手書き数字の画像認識が有名である。手書き数字
の画像データを入力データとし、その画像が 0から 9までのどの数字を表すかを正答値として、
画像データからそこに書かれている数字の予測を行うことで画像分類を行う。一方、回帰学習は

学習の結果として連続値を出力する問題である。例えばある土地の気温と湿度のデータがある場

合、そのデータから学習を行ったモデルを使用し、入力データとして気温（あるいは湿度）を入

力することで、湿度（あるいは気温）を連続値として出力し予測することが可能である。本研究

では、この教師あり学習の中で回帰学習の手法を加速器データから入射効率を予測する手法とし

て利用している。

• 教師無し学習

教師なし学習は入力データからそのデータの構造や特性などを学習し、特徴を見つけ出す手法で

ある。教師あり学習と異なり、あらかじめ正答値が付与されていないことから「教師「なし」学

習」と呼ばれる。また教師あり学習と同様に、一度モデルを構築すれば未知の入力データに適用

し、以前に学習させたデータと同じ特徴を見つけ出すことが可能である。次元削減やクラスタリ
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ングなどを目的に用いられることも多い。例えば、ある店舗での購入者の購入情報をもとに、購

入者のグルーピングを行う際に使用される。またデータに正答値が含まれていないため、モデル

の正当性を判断する際は、抽出したパラメータや相関から正当性の判断を行うことが可能である。

本研究で利用している変分オートエンコーダ (VAE:Variational AutoEncoder)や敵対的生成ネ
ットワーク (GAN:Generative Adversarial Networks)も教師無し学習に分類されている。

• 強化学習

強化学習とは環境駆動型の学習である。教師あり学習や教師なし学習のような固定的で明確なデ

ータを基にした学習ではなく、プログラム自体が与えられた環境を観測し、各試行での行動の評

価を行うことでモデルの更新を行い、連続した一連の試行の結果、「報酬が最大となる行動」を学

習する手法である。例えば、倒立振り子（例：箒や定規を手の上で直立、維持させる遊び）につ

いて、倒立を維持し続けるモデルがある。これは振り子の傾きや加速度から支点の位置を調整し、

倒立を維持できた場合に正の報酬を与え、倒立が崩れた場合に負の報酬を与えることで、振り子

を維持し続けるモデルを構築することが出来る。社会での使用例としては、自動車の自動運転技

術やゲームの自動操作がある。

3.2 ニューラルネットワーク

3.2.1 ニューラルネットワークの構造

ニューラルネットワークとは、脳神経細胞ニューロンを模した基本単位と、そのつながりを数式的な

モデルで表現したものである。ニューラルネットワークを図で表すと、図3.1のようになる。

図3.1 ニューラルネットワークの例

図3.1の模式図において、左端の列を入力層、右端の列を出力層と呼び、中間部分の列を中間層と呼
ぶ。また、図3.1を構成する丸はノードと呼ぶ。ノードは入力信号を受け取った際にそれぞれに固有の重
みが計算された値を出力する。ノード単位での計算の詳細は3.2.2項で述べる。また、ニューラルネット
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ワーク全体では各ノードからの出力が次のノードへと伝播することで計算が進められる。加えて、ニュ

ーラルネットワークの層数や各層でのノード数などはハイパーパラメータと呼ばれる。ハイパーパラメ

ータの詳細については3.2.6項に譲ることとする。
なお、本研究で用いたニューラルネットワークについては、オープンソースライブラリである

Keras[16]や TensorFlow[15]を用いて実装した。

全結合層

ニューラルネットワークにおいて、前後の全てのノードを結合した層を全結合層 (FC Layer,
Fully-Connected Layer)と呼ぶ。Affine層とも呼ばれる。

3.2.2 ニューラルネットワークの計算

ニューラルネットワークでどのように計算が行われるかを詳しく記載する。図3.2はニューラルネッ
トワークの中の 1つのノードで行われる計算を図示したものである。

図3.2 ニューラルネットワークの計算の様子

左図はニューラルネットワークの全体図を、右図は左図の赤色の部分の拡大図を示している。ここで

x1 と x2 と 1の 3つの信号がノードへの入力となっている。また bはバイアス、w1 と w2 は各信号の

重みを表している。ノードの中に書かれている aは重み付きの入力信号とバイアスの総和を計算したも
のであり、h()は活性化関数と呼ばれるものである。ここで x1, x2 の入力データが w1, w2 のフィルター

を通して、次のノードへ伝わっていることがわかる。またバイアスとはノードの発火しやすさを制御す

るパラメータとなっている。これらが足し合わされ次のノードへの入力となっている。受け取った入力

を数式で表すと式3.1となり、この入力を活性化関数を通して出力することで、次のノードへの入力とな
る。ｙを出力とすると式3.2となる。

a = b+ w1x1 + w2x2 (3.1)
y = h(a) (3.2)

活性化関数 h(a)は様々なものが考案されているが、本研究で使用した関数を含めて代表的な関数を

次項で紹介する。
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3.2.3 活性化関数

活性化関数として本研究で使用した ReLU関数と同じく代表的なシグモイド関数について紹介する。

• ReLU関数
ReLU（Rectified Linear Unit）関数は入力が 0を超えれば、その入力をそのまま出力し、0以下
ならば 0を出力する関数である。入力データとして余分な情報（ノイズ）が多いデータについて、
負の値の出力を切り捨てることで、より特徴をつかみやすい効果を期待できる。概要を図3.3に
示す。

図3.3 ReLU関数

ReLU関数を数式で表すと、以下のようになる。

h(x) =

{
x (x > 0)
0 (x ≤ 0)

(3.3)

• Leaky ReLU関数
ReLU関数では、0以下の入力に対する出力が 0になるため、勾配が消失し学習が進まなくなる
場合がある。この問題を解決するために考案された活性化関数が Leaky ReLU関数である。概
要を図3.4に示す。
Leaky ReLU関数を数式で表すと、以下のようになる。

h(x) =

{
x (x > 0)
αx (x ≤ 0)

(3.4)

通常、αは 0.01などの小さい値を設定する。
• シグモイド関数

シグモイド関数は入力した値が大きければ大きいほど１に近づき、小さければ小さいほど 0に近
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図3.4 Leaky ReLU関数

づく関数である。特徴として ReLU関数と異なり滑らかな曲線となっていることである。これに
より入力の値を全て使用することが可能となる。概要を図3.5に示す。

図3.5 シグモイド関数

シグモイド関数を数式で表すと、以下のようになる。

h(x) =
1

1 + exp(−x) (3.5)

• tanh関数
出力の値を-1から 1の範囲に収めたい場合は、シグモイド関数の代わりに tanh関数を用いる。
概要を図3.6に示す。
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図3.6 tanh関数

3.2.4 ニューラルネットワークの学習

最終的に出力されたデータは目的変数と比較される。そこで目的変数に対し誤差が大きい場合は、中

間層での重み wが適切ではないということなので重み wの更新を行う。この重み wの調整を繰り返し、

出力結果が正しい値となるようにする作業がニューラルネットワークの学習である。本項では、ニュー

ラルネットワークの学習に重要な損失関数や勾配、学習上の問題とされることの多い過学習と呼ばれる

状態とその対策手法について説明する。

損失関数

損失関数（loss function）とはニューラルネットワークの学習で用いられる指標であり、このニュー
ラルネットワークからの出力と目的変数との誤差を用いて計算を行う。ニューラルネットワークの学習

では損失関数から得られる値が小さくなるように重み w を更新する。一般的に回帰問題については 2
乗和誤差（mean squared error）を、分類問題については交差エントロピー誤差（cross entropy error）
を用いられる。ここでは 2乗誤差と交差エントロピー誤差について、正答値からの誤差の評価方法につ
いて簡単に説明する。

• 2乗和誤差
2乗和誤差は数式で次のように表される。

E =
1

2

∑
k

(yk − tk)
2 (3.6)

ここで yk はニューラルネットワークの出力、tk は目的変数、k はデータの次元数を表す。

• 交差エントロピー誤差

交差エントロピー誤差は数式で次のように表される。

E = −
∑
k

tk log yk (3.7)
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ここで logは底が eの自然対数を表し、yk はニューラルネットワークの出力、tk は目的変数、k

はデータの次元数を表す。また目的変数は正答値のインデックスのみが１でその他が０である、

one-hot表現を用いて表される。例えば、1,2,3という目的変数があるとすると、one-hot表現で
は [1,0,0],[0,1,0],[0,0,1]となる。そのため式3.8は実質的に正解の目的変数が１に対応するインデ
ックスの値のみ計算することになる。式3.8からわかるように yk が０に近づくにつれ（正答値か

ら離れるにつれ）Eの値は大きくなり、１に近づくにつれ（正答値に近づくにつれ）Eの値が小
さくなることがわかる。

• KLダイバージェンス
KLダイバージェンスは、交差エントロピーから情報エントロピー

E = −
∑
k

tk log tk (3.8)

を差し引いた

E = −
∑
k

tk log yk − (−
∑
k

tk log tk)

=
∑
k

tk log tk
yk

(3.9)

で表される。これは相対的な情報量の平均と考えることができるため、相対エントロピーと呼ば

れる場合もある。目的変数 tk の分布とニューラルネットワークの出力 yk の分布が近いほど、KL
ダイバージェンスは小さくなる。

ミニバッチ学習

ニューラルネットワークが学習を行う際に、損失関数は全ての訓練データを対象として求める必要が

ある。そのため訓練データの数だけ損失関数が存在し、その和が学習の指標となる。学習に使用される

際は、損失関数の和をその数で割った平均の損失関数が使用される。しかし一般的にニューラルネット

ワークに使用されるデータ数は膨大であり、その和を求めるには少々時間がかかってしまう。そこで訓

練データの中から一部を選び出し、それを全体の近似として利用する。ここで選び出された塊をミニバ

ッチと呼び、このような学習をミニバッチ学習と呼ぶ。例えば、訓練データが 10000個あった場合、ミ
ニバッチのサイズを 50とすると 200個のデータとなるので、学習時間の高速化が望める。またミニバ
ッチごとに少ないデータでまとめて学習を行いパラメータの更新を行うので、局所解にはまりにくく学

習停滞が起きにくいが、同時に訓練データにおいて外れ値がある場合に影響を受けやすいという特徴が

ある。

勾配法

勾配法とはニューラルネットワークにおいて重み wを更新する手法である。ニューラルネットワーク

において最適な重み wは、損失関数の最小化に必要不可欠である。しかし損失関数は複雑であり、重み

w のパラメータ空間も広大であるため、最小値を見つけ出すことは困難である。そこで勾配を利用し、

関数の最小値を探し出す手法が勾配法である。各地点において関数の値を最も減らす方向を示すのが勾

配とし、現在の位置から勾配方向に一定距離だけパラメータを更新する。この作業を繰り返すことで、

関数の値を徐々に減らすとができる。

勾配法を数式で表すと以下のようになる。

w = w − η
∂f

∂w
(3.10)
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ここで η は更新の量、f は最小にしたい関数を表す。ニューラルネットワークの学習においては学習

率（Learning rate）と呼ばれる。式3.10は１回の更新式を示しており、このステップを繰り返し行うこ
とで目的の関数の値を徐々に減らしていくことができる。

また勾配法を行う最適化アルゴリズム (オプティマイザー)は多数存在する。以下に例としてニューラ
ルネットワークでよく使用される SGD、RMSprop、本研究で使用した Adamについて説明する。

• SGD
SGDとは stochastic gradient descent(確率的勾配降下法)の略である。数式で表すと式3.11と
なる。

wt+1 ← wt − η
∂f(wt)

∂wt
(3.11)

ここで更新する重みパラメータを w、wに関する損失関数の勾配を ∂f
∂w である。また η は学習係

数を表している。また式中の← は右辺の値で左辺の値を更新するということを意味している。
SGDは勾配方向へのある一定距離だけ進むという単純な方法である。また w の更新ごとにラン

ダムにサンプルを選び直すことで局所的な最適解への収束を防いでいる。

• RMSprop
RMSpropとは Adagradという学習率の変化を可能にしたオプティマイザーの改善策である。数
式で表すと式3.12となる。

 ht = αht−1 + (1− α)∇f(wt)2 (h0 = 0)

 ηt =
η0√
ht + ϵ

wt+1 ← wt − ηt∇f(wt) (3.12)

ここで更新する重みパラメータを w、ηは学習係数を示し、式中の←は右辺の値で左辺の値を更
新するということを意味している。また αは過去の勾配の影響を抑えるパラメータ、ϵは正の微

小量となっている。過去の勾配を記憶し、過去の勾配から学習係数の自動調整を行う。また過去

の勾配の記憶は徐々に失われ、新しい勾配の情報が大きく反映されるようになっている。これに

より学習が進むにつれ学習係数を次第に小さくできるので、学習の収束を早める効果が得られる。

• Adam
Adamとは Adaptive moment estimationの略である。数式で表すと式3.13となる。

mt+1 = β1mt + (1− β1)∇f(wt)

vt+1 = β2vt + (1− β2)∇f(wt)2

m̂ =
mt+1

1− βt
1

v̂ =
vt+1

1− βt
2

wt+1 ← wt − α
m̂√
v̂ + ϵ

(3.13)

ここで更新する重みパラメータを w、αは学習係数を示し、式中の←は右辺の値で左辺の値を
更新するということを意味している。また β は過去の勾配を抑えるパラメータ、ϵは正の微小量

となっている。RMSpropと同様に過去の勾配を記憶し、過去の勾配から学習係数の自動調整を
行う。RMSpropと異なり過去の勾配を指数関数的に減衰させることによって、学習の収束をさ
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らに早めることができる。また既存のオプティマイザーの利点を集めているので、現在最も評価

されているオプティマイザーとなっている。

過学習

ニューラルネットワークの学習においての問題の１つに過学習がある。過学習とはニューラルネット

ワークが学習を進める際に、訓練データだけに適応しすぎてしまい、訓練データに含まれない他のデー

タにはうまく対応できない状態を言い、汎用性の高いモデルを目指す上で問題となる。また過学習が起

きる原因としては主に以下が挙げられる。

• パラメータを大量に持ち、表現力の高いモデルであること

• 訓練データが少ないこと

またここで過学習を抑制する手法として一般的な手法である荷重減衰と、本研究で使用したドロップア

ウトを以下で説明する。

• 荷重減衰（Weight decay）
荷重減衰（Weight decay）とは過学習抑制において古くから使用される手法である。過学習は重
みWが大きな値をとることで発生することが多いことから、学習の過程において大きな重みW
を持つことに対してペナルティを課すことで過学習を抑制する。ニューラルネットワークの学習

において、損失関数に重みWの 2乗ノルム（L2ノルム）である 1
2λW

2 を加算する。ここで λ

は正則化の強さを表す。λを大きく設定すればするほど、大きな重みWに対し強いペティを科

すことができる。

• ドロップアウト (Dropout)
ドロップアウト（Dropout）とは中間層のノードをランダムに消去しながら学習する手法である。
ニューラルネットワークの学習において、訓練時に中間層のノードをランダムに選出し、その消

去を行う。図3.7左図のニューラルネットワークから、右図のようにノードは消去される。消去さ
れたノードは図3.7右図のように信号伝達が行われなくなる。テスト時には全てのノードに信号
を伝達する。ノードをランダムに消去することから過学習を抑制することができる。

図3.7 ドロップアウトの概念図
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Batch Normalization
Batch Normalizationとは、ニューラルネットワークの学習をより早く、より安定させるための手法

である。ニューラルネットワークの学習においては、学習データとテストデータの分布が異なる場合が

ある。さらに、後述するディープニューラルネットワークでは、中間層を多数積み重ねるため、ミニバ

ッチごと、レイヤーごとに入力パラメータの分布が異なってしまう。このような現象は内部の共変量シ

フトと呼ばれており、勾配消失や勾配爆発を引き起こす可能性がある。Batch Normalizaionによって
モデルの学習時にミニバッチごと、レイヤーごとに入力データの平均を 0、標準偏差を 1となるように
正規化することで、このような問題を解決できる。

3.2.5 ディープニューラルネットワーク

ここまでニューラルネットワークの計算方法や学習方法について述べてきた。ここで、本研究で利用

したディープニューラルネットワークとは文字通り、ニューラルネットワークをベースに中間層を増や

した、つまり層を深くしたネットワークである。中間層を増やすことで、ニューラルネットワークと比

較し以下のような利点がある。

• ネットワークのパラメータ数を少なくすることができる。

中間層を増やすことは、ネットワークの中で中間層が 1層のニューラルネットワークを繰り返す
ことと同じである。これにより１つのニューラルネットワークのパラメータ数を抑えることがで

きる。またパラメータ数の差は中間層を深くするにつれて大きくなる。

• 学習の効率を上げることができる。

中間層が浅いネットワークと比較し、中間層を深いネットワークでは、学習データを少なくする

ことができ、高速で学習が行うことができる。例えば、「犬」を認識する問題について考えると、

中間層が浅いネットワークでは、一度に「犬」の特徴を理解する必要がある。「犬」には様々な犬

種があり、また撮影環境に見え方は依存します。そのため「犬」の特徴を理解するためには、多

くのバリエーションに富んだ学習データが必要となるので、学習に時間がかかる。中間層が深い

ネットワークでは学習すべき問題について階層的に分解することが可能なので、それぞれの層が

学習すべき問題は単純な問題に落とし込むことができ、学習の高速化が望める。

• 高度なパターン認識を行うことができる。

それぞれの中間層で階層的に情報を渡しているので、中間層から次の中間層への学習において、

抽出した情報を効率的に使用することができる。それによってネットワークで学習したモデルが、

より高度なパターンを表現することができる。

図3.1に示したニューラルネットワークの模式図は、中間層が複数層になっているため、分類上はディ
ープニューラルネットワークに該当する。

3.2.6 ハイパーパラメータ

ハイパーパラメータとは機械学習アルゴリズムが力を発揮するために必要不可欠なものとなっている。

しかし重みW などの学習アルゴリズムが自動で獲得できるパラメータと異なり、人の手で設定する必

要があるパラメータのことである。ハイパーパラメータの値を適切な値に設定しなければ、性能の悪い
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モデルになり正しく学習を行うことができない。以下でハイパーパラメータの詳細について説明する。

• エポック数

エポック（epoch）数とは一度の学習において訓練データを使用した回数である。エポックとは
単位を表しており、学習において訓練データ全てを 1度使い切った時が 1エポックとなる。エポ
ック数が多いほど訓練データを繰り返し使用するので、学習に時間がかかる。またエポック数が

少なすぎると学習を終えることができず、逆に多すぎると過学習を起こす。

• バッチサイズ

バッチサイズとはミニバッチ学習の際のミニバッチの大きさである。バッチサイズが大きいほど

学習を行う回数が減るので時間を短縮できるが、学習が局所解にはまりやすくなる。逆にバッチ

サイズが小さいほど学習を行う回数が増えるので時間がかかるが、学習が局所解にはまりにくく

なる。またバッチサイズが大きいほど一度の学習に使用するデータサイズが増える、パソコンの

メモリに負荷がかかる、そのためバッチサイズの最大値はパソコンに依存する。

• ドロップアウト率

ドロップアウト率とは、過学習を学習する手法の一種であるドロップアウトを行う比率である。

ドロップアウト率が高いほど消去するノードが増えるので過学習を抑制することができる。しか

しノードを消去してしまうので、ドロップアウト率が高いほど学習が進みにくくなる。

• オプティマイザーと学習率

オプティマイザーとは勾配法の最適化アルゴリズムであり、学習率とは一度の学習でどれだけの

学習を行うか、どれだけのパラメータの更新を行うかを決定する割合である。オプティマイザー

により学習の収束の速さが異なる。また学習率は式3.10において η で表され、学習率が大きいほ

ど学習が早くなり、学習率が小さいほど学習が遅くなる。また学習の結果としてはエポック数と

同じ様な効果が得られる。

• 中間層ノード数

中間層ノード数とは各中間層にあるノードの個数である。ノード数が大きいほど様々な特徴を抽

出することができるが、余計な特徴まで拾い、またそれぞれノードごとの相互作用が小さくなり

学習がうまく進まない場合もある。またノード数が小さいほど入力データの圧縮ができるが、本

来必要な情報まで捨ててしまう可能性もある。

• 中間層数

中間層数とは中間層の層数である。中間層の層数が多いほど、より複雑なモデルを学習できる。

しかしニューラルネットワークの学習は誤差の伝播により行われているので、層数が増えるほど

正しく誤差を伝播していくことが困難になる。そのため過度に層数を増やすと、局所的な解につ

かまりやすくなり、過学習を起こす可能性もある。
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3.3 変分オートエンコーダ (Variational AutoEncoder)
変分オートエンコーダ (VAE:Variational AutoEncoder)とはデータの特徴を獲得するためのニュー

ラルネットワークである。機械学習の中でも教師無し学習に該当する。また、学習の過程において、獲

得した特徴を示す変数を元に入力されたデータの復元を行うことから、生成モデルにも分類される。本

節では、3.3.1項において VAEの構造を述べ、3.3.2項において VAEの特性を述べる。

3.3.1 VAEの構造

VAE はエンコーダーとデコーダーと呼ばれる二つのニューラルネットワークから構成されている。
エンコーダーは入力である画像などの高次元データの特徴を抽出し、それを表現する任意次元の変数を

出力するネットワークである。なお、この特徴を表現する任意次元の変数を潜在変数と呼ぶ。また、高

次元データの特徴を保持したまま低次元データに落とし込むことを、次元削減と呼ぶ。一方で、デコー

ダーはエンコーダーが出力した潜在変数を入力として、元データを復元するニューラルネットワークだ。

図3.8に VAEの例を示す。図3.8において、上段のニューラルネットワークがエンコーダー、下段のニュ
ーラルネットワークがデコーダーを示している。

図3.8 VAEの模式図
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3.3.2 VAEの特性

VAEでは、エンコーダーの出力である潜在変数 z に確率分布を仮定している。通常、z~N(0, 1)と仮

定される。このことによって、類似する傾向や特徴を持つ入力データから得られた潜在変数は、パラメ

ータ空間上において近接して分布する特性を持つ。この特性によって、高次元データの類似度を潜在変

数のパラメータ空間上での分布によって類推する事が可能となる。

3.4 敵対的生成ネットワーク (Generative Adversarial Networks)
敵対的生成ネットワーク (GAN:Generative Adversarial Networks)は学習時に利用したデータを元

として、同じ構造の模倣データの生成を行うニューラルネットワークである。教師無し学習に分類され、

また目的から生成モデルとも分類される。GANは競合する二つのネットワークである、生成ネットワ
ーク (Generator)と識別ネットワーク (Discriminator)から構成されている。本節では3.4.1項で生成ネ
ットワークと識別ネットワークの概略について述べる。また、3.4.2項で GANの学習について述べる。

3.4.1 GANの構造

• 生成ネットワーク（Generator）
生成ネットワークはノイズデータ (一様乱数)を入力とし、生成した模倣データを出力するニュ
ーラルネットワークである。敵対的生成ネットワークにおけるデータ生成はこの生成ネットワー

クによるものである。そのため、学習後の敵対的生成ネットワークでデータ生成を行う場合、生

成ネットワーク部分のみを抜き出し、ノイズデータを入力してデータ生成を行う。本研究でも、

加速器データの模倣データ生成を行う際、学習を行った GANの生成ネットワーク部分のみを抜
きだし、データの生成器として利用している。

• 識別ネットワーク (Discriminator)
識別ネットワークは学習用の実データか生成ネットワークの出力である模倣データを入力とし、

それらの真偽判定を出力とするネットワークである。GANの学習中に利用され、学習終了後は
通常利用されない。

3.4.2 GANの学習

GANの学習の流れ
図3.9に GANの学習の流れの概略を示す。先述の通り、生成ネットワーク (Generator)はノイズデ

ータの入力から模倣データを生成し、識別ネットワークは実データもしくは模倣データの入力に対して

真偽判定を行う。ここで、学習を行う際に、生成ネットワークは識別ネットワークを騙す (実データと
誤認させる)ことのできる模倣データを生成できるネットワーク構造の獲得を目的とし、識別ネットワ
ークは実データと模倣データを識別することのできるネットワーク構造の獲得を目的としている。つま

り、生成ネットワークと識別ネットワークは互いに競合する関係にある。これが「敵対的」と呼ばれる

所以である。GANの学習において、生成ネットワークの学習と識別ネットワークの学習は通常交互に
行われる。これにより、両ネットワークの学習は競合しながら進展し、結果として生成ネットワークは

優れた模倣データ生成能力を獲得することが出来る。
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図3.9 GANの学習の流れ

モード崩壊

GANの学習を行う中で陥りがちな問題として、モード崩壊と呼ばれる現象がある。これは、GANが
学習に用いた実データの一部分のみを模倣してしまう現象である。先目で GANの学習の流れを述べた
が、GANの生成ネットワークは識別ネットワークを騙すことが出来るように学習を進めるため、実デ
ータの一部分のみを模倣している状態でも、識別ネットワークを騙すことさえ出来ればその方向に学習

が収束してしまう。その結果として、モード崩壊と呼ばれる現象に陥ってしまう。例を挙げると、手書

き文字データ (MNISTデータ)の模倣を GANで行うために学習を行ったが、学習済みの GANは一部
の文字の画像のみを出力した、といった状態がモード崩壊に該当する。

3.5 説明可能な AI
説明可能な AI(XAI：Explainable AI)は、AIの予測や判断の結果に関するプロセスや根拠を説明可

能にするための技術である。深層学習のような一部の機械学習では、モデルが複雑であり、そのままで

はモデルの予測の根拠を説明することは困難である。

3.5.1 SHAP

SHAPは、説明可能 AIのアルゴリズムの一種である。各パラメータについて、そのパラメータが存
在する場合と存在しない場合の予測値の精度変化を計算することで、パラメータの寄与の大きさを測る

ことが可能である。図3.10に、手書き文字の識別における各パラメータの寄与度を SHAPによって可視
化した結果を示す。識別において寄与が大きいパラメータは赤く着色されている。加速器データは画像

データではないためそのまま可視化することは不可能であるが、本技術を利用することで寄与の大きい

パラメータを推定することが可能である。
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図3.10 SHAPによる手書き文字データ識別における寄与度の可視化
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第 4章

収集したデータについて

本研究では、加速器運転調整の入力向上に資する加速器運転調整手法の開発を行うために、Linac加
速器の実際の運転データを収集した。具体的には、2018年 11月から 2021年 6月までの期間に蓄積さ
れた Linac加速器における SuperKEKB加速器入射用電子ビームデータを利用した。4.1節で収集した
データの詳細を述べる。また、4.2節で本研究で定義した入射効率の指標について述べる。

4.1 収集データのパラメータについて

収集データには以下のパラメータデータが含まれている。

• ビーム位置モニター (BPM)情報（ビームの位置や電荷量）：2個
• 電磁石情報（電磁石励起電流値読み返し値）：500個
• 環境情報（環境温度や冷却水温など）：732個

収集データにおける BPM情報 2つは加速器運転における入射効率の指標を計算するために収集し
た。入射効率指標の定義については4.2節で詳細を述べる。
それぞれのパラメータの収集方法については、KEK側のアーカイバーデータを利用させていただい

た。しかしながら、電磁石情報と BPM情報については各 shot毎に同期したデータを取得することが
出来たが、環境情報については 10秒から 1分に一度程度の間引かれたデータしか取得することが出来
なかった。ただ、環境情報に関しては急激な変化が秒単位で起きているとは考えにくいため、同期して

いる電磁石情報と BPM情報のタイムスタンプをベースとして、環境情報の値は時系列に沿って補間す
る事で shot毎のイベントデータを再構成した。
本研究では、収集データにおいて制御可能なパラメータである電磁石情報のパラメータ群を運転パラ

メータ、制御できない環境情報のパラメータ群を環境パラメータと呼称している。

4.2 加速器運転における入射効率の指標

本研究の最終的な加速器運転調整の目標は入射効率向上である。入射効率とは前段の加速器から後段

の加速器にビームを入射する際、前段の加速器でのビームのうち、後段の加速器で入射されるビームの

割合である。そのため入射効率は、ビームの位置やタイミング、粒子の大きさなど様々なパラメータに

依存し、また 1shotごとで決まる量でもない。このように入射効率は様々な要因を含んだ値である。そ
こで本研究では加速器運転調整における入射効率の指標として、Linac加速器の上流と下流のビーム位
置モニター（BPM）における、電荷量の比 Qratio を用いた。以降、本研究において特に断りなく入射
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効率について言及した場合、Qratio を指すものとする。

Qratio =
Linac加速器下流の BPM(SP_58_0)での電荷量

Linac加速器上流の BPM(SP_A1_M)での電荷量 (4.1)

Qratio はビームが生成されたところでの電荷量から見た、Linac加速器から出るところでの電荷量とな
っている。これより Qratio が高くなるように調整を行うことで、Linac加速器の上流から下流までのビ
ーム損失が少なくすることができる。

　

図4.1 Linac加速器 A Sectorの配置図
上図の赤色の部分が A Sectorの位置であり、下図が A Sectorの拡大図となっている。また下図の
右方が Linac加速器の上流側、左方が下流側である。
下図の赤い円で囲まれた BPMが加速器上流として使用した BPM(SP_A1_M)である。

　

図4.2 Linac加速器 5 Sectorの配置図
上図の赤色の部分が 5 Sectorの位置であり、下図が 5 Sectorの拡大図となっている。また下図の左
方が Linac加速器の上流側、右方が下流側である。
下図の赤い円で囲まれた BPMが加速器下流として使用した BPM(SP_58_0)である。

Linac加速器の最下流には Switch Yardが存在するが、経路がわかれており複雑であるため、Linac
加速器下流の BPMとしては全てのビームが通る 5 Sector最後の BPM(SP_58_0)を使用した。

4.3 収集データにおける入射効率の分布

加速器は高い入射効率を維持できるように調整されているため、本研究で収集した 2018年 11月から
2021年 6月までの期間での蓄積データにおける入射効率は高効率側に偏った分布をしている。図4.3に
蓄積データにおける入射効率の分布を示す。

図4.3を見ると、入射効率の平均値は 0.9程度であることが分かる。つまり、入射効率 0.85前後の状
態から 0.90以上へと向上させる事が出来るような運転調整が重要だと考えられる。よって、本研究では
入射効率が 0.85以上の中 ~高効率側に注目した。
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また、学習データの均一化を目的として、各開発でデータセットを作成した際には特に言及がない場

合、入射効率の分布が均一になるよう抽出を行っている。具体的には、以下 3つの区間でデータ数が均
一になるようデータの抽出を行っている。

・ 入射効率 0.85以上 0.90未満
・ 入射効率 0.90以上 0.95未満
・ 入射効率 0.95以上

図4.3 2018/11から 2021/06までの期間での蓄積データにおける入射効率分布
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第 5章

GANを用いた加速器シミュレータの開発

本章では、加速器シミュレータの開発について、その手法および結果を示す。5.1でシミュレーション
の手法について述べ、5.2で実装したモデルの詳細について説明する。また、5.3で検証結果について述
べる。

5.1 加速器シミュレータ開発の方針

加速器のパラメータを再現する手法として、3.4で述べた GANを用いた加速器シミュレータを開発
した。

図5.1 GANを用いた加速器シミュレータの方針

図5.1に GANを用いた加速器シミュレータの概略を示す。本研究では、加速器の実際の運転データを
用いて GANの学習を行い、その後、学習済みの GANの生成ネットワーク部分 (Generator)を抜き出
してデータ生成器 (加速器シミュレータ)として利用した。

5.2 実装したニューラルネットワーク

本節では、実装したGANについて説明する。3.4で述べたように、GANは generatorと discriminator
の 2つのネットワークから構成される。実装した 2つのネットワークの概略を図5.2と図5.3に示す。学
習時の最適化アルゴリズムは Adam、活性化関数は、LeakyReLUを使用した。

5.3 GANを用いた加速器シミュレータの開発結果と考察
5.3.1 MNISTデータセットを用いたシミュレータの検証

GANを用いた加速器シミュレータを開発するにあたり、まず初めにMNISTデータセットを用いて
事前検証を行った。使用したネットワークは5.2と同様である。
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図5.2 Generatorの概要 図5.3 Discriminatorの概要
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MNISTデータセット
本研究では、加速器シミュレータの事前検証用データとして MNIST データセットを使用した。

MNISTデータセットは、縦 28ピクセル、横 28ピクセルの手書き文字データセットである。

MNISTデータのシミュレーション結果
MNISTデータセットで GANの学習を行った後、学習済みの generatorからMNISTデータの疑似

データを生成した。結果を図5.4に示す。全結合層のみで構成された GANの場合、500エポックではっ
きりとした画像が確認できたが、生成される数字が大きく偏ってしまうことが分かった。このような、

生成される疑似データの分布が実データと比較して偏る現象はモード崩壊と呼ばれる。

図5.4 MNISTデータで学習した GANの出力

次に、畳み込みを用いた GANと、モデルに dropout層を追加した GANでのシミュレーション結果
をそれぞれ図5.5と図5.6に示す。どちらの手法でも、500エポック時におけるモード崩壊を回避できる
ことが分かった。しかしながら、dropout層を追加した GANから生成される画像はぼやけてしまうた
め、加速器データの再現を行うための手法としては不適切である。また、畳み込みを用いた GANから
の生成される画像ははっきりとしているが、畳み込みは画像のための手法であり、加速器データに適応

することは不可能である。モード崩壊を回避しつつ生成品質を保つためには、これら以外の次元削減手

法の開発が必要であると考えられる。

図5.5 CNNを使用した GANの出力

図5.6 dropoutを使用した GANの出力
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5.3.2 加速器データを用いたシミュレータの検証

加速器データのシミュレーション結果

加速器データで GANの学習を 100エポック行った後、学習済みの generatorから加速器データの疑
似データを生成した。結果を図5.7に示す。縦軸はデータ数、横軸は電磁石パラメータ値 (励起電流読み
値、PY_32_4)を示す。また、図中において青色が実データ、橙色が疑似データを示している。結果か
ら、疑似データの分布が実データの分布と比較して大きく偏っていることが分かった。加速器データで

も、MNISTデータと同様モード崩壊が起こっていることが確認できた。

図5.7 加速器データで学習した GANの出力

また、入力する実データおよび生成する疑似データのパラメータを 4つに絞った場合のシミュレーシ
ョン結果を図5.8に示す。この場合、疑似データはモード崩壊を起こさず、大まかには実データの分布を
再現できた。しかし、1200以上の加速器パラメータすべてを再現するには莫大な計算量が必要になるた
め、この方法では不完全であると考えられる。

以上の結果から、GANでモード崩壊を回避しつつ、1200を超えるパラメータを持つ加速器データを
再現するためには、

• GANへの入力データのパラメータ数を減らすこと
• GAN への入力データが、1200 以上のパラメータ数をもつ加速器データの特徴を保持してい
ること

が必要であることが分かった。これらの要求を満たす方法として、次元削減手法が有効であると考えら

れる。次元削減を用いることで、高次元データである加速器パラメータの特徴を低次元データで表現す

ることが可能である。
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図5.8 学習データを 4パラメータに絞った場合の GANの出力
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第 6章

VAEを用いた次元削減手法の開発

本章では、GANを用いた加速器シミュレータの問題を解決するための、次元削減手法の詳細と結果
について述べる。6.1で次元削減の方針について述べ、6.2で、実装したネットワークの詳細について述
べる。また、6.3で、次元削減手法の開発結果と考察を述べる。

6.1 次元削減の方針

本研究では、次元削減を行うための手法として、3.3で述べた VAEを用いた手法を開発した。本研究
における VAEを使用した次元削減手法の概略を図6.1に示す。

図6.1 VAEを用いた次元削減手法の方針

運用においては、まず初めに加速器データで VAEを学習させ、学習済みの encoderから潜在変数を
生成する。この潜在変数を GANに入力することで潜在変数の疑似データを生成し、VAEの decoder
に入力することでデータを復元する。

6.2 実装したニューラルネットワーク

本節では、実装したネットワークについて説明する。3.3で述べたように、VAEは encoderと decoder
の 2つのネットワークから構成される。実装した 2つのネットワークの概略を図6.2と図6.3に示す。ま
た、GAN は5.2で述べたものと同様のものを使用した。VAE 部分の学習時の最適化アルゴリズムは
Adam、活性化関数は ReLUを使用した。また、潜在変数の次元数は 100次元とし、VAEの学習回数
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は 20エポック、GANの学習回数は 100エポックとした。

図6.2 Encoderの概要 図6.3 Decoderの概要

6.3 VAEを使用した次元削減手法の開発結果と考察
加速器データのシミュレーション結果を図6.4に示す。縦軸はデータ数、横軸は電磁石パラメータ (励

起電流読み値、PY_32_4)を示す。また、青色が実データ、橙色が疑似データを示している。結果とし
て、実データの細かなピークは再現できていないものの、実データの大まかな形状を再現することがで

きた。モード崩壊を回避し、5.3.2の結果と比較して精度よく実データを再現できた。
一方で、図6.5に示すように、2パラメータの相関については、実データと比較して偏った分布をして

いることが分かった。縦軸は入射効率、横軸は電磁石パラメータ (励起電流読み値、PY_32_4)を示し
ている。これは、VAEの encoderによる次元削減の際に実データの特徴の一部が失われ、decoderです
べての特徴を復元できなかったためであると考えられる。モード崩壊を回避しつつ、データ間の相関を

再現するためには、VAEを使用しない次元削減手法の開発が必要である。
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図6.4 GANの出力と実データの比較

図6.5 電磁石パラメータと入射効率の相関
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第 7章

新しい次元削減手法の開発

本章では、VAEを使用しない次元削減手法の開発について、その手法と結果を述べる。7.1で次元削
減の方針と手法を、7.2.1で次元削減手法の開発結果と考察について述べる。

7.1 VAEを用いない次元削減の方針
本研究では入力した加速器パラメータから次元削減を行い、入射効率パラメータを出力する NNをデ

ザインした。開発したモデルの概略を図7.1に示す。この NNでは、実データを用いて encoderと回帰
NNを同時に学習させたのち、学習済みの encoderに加速器パラメータを入力することで、次元削減さ
れた潜在変数を得ることができる。この潜在変数を GANに入力して潜在変数の疑似データを取得し、
回帰 NNに入力することで、入射効率データを再現する。損失関数はMSE、活性化関数は ReLUを使
用した。

図7.1 新しく開発したモデルの概略

7.2 新しい次元削減手法の開発結果と考察

7.2.1 開発した DNNによる入射効率の回帰結果

新たに開発した DNNは、回帰をタスクとした NNを二つに分断しているが、これにより入射効率パ
ラメータの回帰精度に影響が生じるかどうか確認する必要がある。そこで、GANによる疑似データ生
成を行う前に、新しく開発したモデルから、単純な回帰 NNと同様の予測結果を得られるか、また予測
結果が実データを再現できているか検証を行った。図7.2に、実際の入射効率 (青色)と新しく開発した
NNが予測した入射効率 (橙色)、単純な回帰 NNが予測した入射効率 (紫色)を示す。ここで、横軸は日
時、縦軸は入射効率である。学習回数は新しく開発したモデルと単純な回帰 NNどちらも 20エポック
である。この結果から、新しく開発したモデルは単純な回帰 NNと同様に、実際の入射効率を予測でき
ることが分かった。
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図7.2 単純な回帰 NNと新しく開発したモデルの回帰結果の比較

7.2.2 開発した DNNと VAEを使用した DNNの比較

次に、新しく開発したモデルと、VAEを用いて次元削減を行うモデルのそれぞれについて入射効率
パラメータの回帰を行い、予測性能の比較を行った。図7.3に、実際の入射効率 (青色)、新しく開発した
モデルが予測した入射効率 (橙色)、VAEを使用した旧モデルが予測した入射効率 (緑色)を示す。実デ
ータとの平均二乗誤差 (MSE)は、VAEを使用したモデルによる予測では 0.00046、新しく開発したモ
デルでは 0.000068であった。VAEを使用したモデルと比較して、新しく開発したモデルは実際の入射
効率に近い値を再現している。実際の加速器運転調整に当たっては、入射効率パラメータを最大化する

図7.3 VAEを使用したモデルと新しく開発したモデルの回帰結果の比較

ように電磁石電流値を設定する。そのため、予測した入射効率パラメータと電磁石電流値の相関が、実

データでの相関を保つことができるかどうか検証する必要がある。そこで、2021年 6月 16日から 6月
23日の一週間分のデータを検証用データとしてそれぞれの学習済みモデルに入力し、その出力を電磁石
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電流値との 2次元プロットとして表示した (図7.4)。ここで、電磁石電流値はすべて実データであり、一
日ごとに色分けして表示してある。VAEを使用したモデルでは２つのパラメータの相関を再現できて
いない一方、新しく開発したモデルでは実データの相関を再現できていることが確認できた。

図7.4 2021年 6月 16日から 6月 23日までの入射効率の回帰結果

7.2.3 GANによる疑似データ生成品質の比較

以上の結果は、すべて実データを用いた検証であるが、実データの統計量が少なく、データの相関が

確認しにくい場合は、GANによる疑似データの生成が有効であると考えられる。そこで、新しく開発
したモデルと VAEを使用したモデルのそれぞれについて疑似データを生成し、その品質の比較を行っ
た。GANの学習回数は 100エポックで行った。
図7.5は、2021年 6月 20日の入射効率パラメータについて、実データと GANが生成した疑似デー

タの比較結果である。実データとの平均二乗誤差 (MSE)は、VAEを使用したモデルでは 0.0012、新し
く開発したモデルでは 0.00079であった。疑似データの場合でも、新しく開発したモデルから生成した
疑似データは VAEを使用したモデルから生成した疑似データと比較して、実データのデータ分布を再
現できている。

図7.5 新しいモデルから生成した疑似データ
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7.2.4 複数のパラメータを回帰させる場合の検証

前節までは、新しく開発したモデルの出力は入射効率パラメータの 1パラメータのみであった。本節
では、出力を複数に増やすことで、実データにおける複数のパラメータ間の相関をモデルが再現できる

か確認した。

2パラメータを回帰させる場合の検証
まず、出力を 2パラメータに変更し、入射効率パラメータと電磁石電流値の一つ (PY_32_4、パルス

マグネットの一つ)を回帰するモデルを構築した。図7.6に、実際の電磁石電流値 (PY_32_4)と入射効
率 (青色)、新しく開発したモデルから回帰した電磁石電流値と入射効率 (橙色)の 2次元プロットを示
す。横軸が電磁石パラメータ、縦軸が入射効率に対応している。データの統計量が多い部分では、モデ

ルによる予測は実データの持つ相関を再現できており、入射効率が高くなる電流値を予測出来ることが

分かった。

図7.6 新しいモデルによる 2パラメータの回帰結果

3パラメータを回帰させる場合の検証
さらに、モデルの出力を 3パラメータに変更し、2種類の電磁石パラメータと入射効率の予測を行っ

た。、図7.7に、2種類の電磁石電流値に対する入射効率の等高線プロットを示す。図中横軸および縦軸
は電磁石電流値 (PY_32_4および PY_36_4)を示している。また、着色は入射効率を示し、カラーバ
ーと対応している。結果としては、入射効率が高くなるような 2つの電磁石パラメータの値を、大まか
に再現することができた。また、PY_32_4の電流値を小さく、PY_36_4の電流値を大きくするほど、
入射効率が小さくなる点についても、再現することができた。
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図7.7 新しいモデルによる 3パラメータの回帰結果

40



第 8章

寄与の大きい加速器パラメータの探索

本章では、前章で開発したモデルを使用した、加速器制御への寄与の大きいパラメータの探索の手法

とその結果について述べる。

8.1 寄与の大きいパラメータ探索の方針

前章において、新たに開発したモデルでは、VAEを使用したモデルと比較して精度よく加速器パラ
メータを再現できることが分かった。本章では、新たに開発したモデルを使用して、加速器制御への寄

与の大きいパラメータの探索を行った。

探索手法の概要を図8.1に示す。探索にあたっては、学習済みのモデルに 1パラメータのみ平均値に置
き換えたデータを入力し、その回帰精度を元のデータを入力した際の回帰精度と比較する。寄与の大き

いパラメータを置き換えた場合、回帰精度が大きく低下すると考えられる。

図8.1 寄与の大きいパラメータ探索の概要

8.2 寄与の大きいパラメータの探索結果

探索の結果を図8.2に示す。横軸は加速器パラメータに割り当てられたパラメータ番号、縦軸は、その
パラメータの入力をマスクした場合の回帰精度 (MSE)の変化量を示す。いくつかのパラメータにおい
て回帰精度が大きく低下していることから、これらのパラメータの寄与が大きいと考えられる。

環境パラメータ、電磁石パラメータ、電磁石パラメータ (軌道フィードバックあり)について、寄与が
大きいと考えられるパラメータの位置と名称およびパラメータの詳細をそれぞれ図8.3、8.4および8.5に
示す。また、パラメータの詳細とMSEの変化量をそれぞれ表8.1、8.2および8.3に示す。
環境パラメータについては、加速管の温度 (KL_57:KLY_WATおよび KL_B7:KLY_WAT)やタ

イミングケーブルのラック (VXI_B4:OUT)温度が Linac制御に重要であると推定された。加速管の
温度は加速勾配に影響を与えることや、タイミングケーブルの温度変化がケーブル長に影響を及ぼし、

タイミングが変化することから、この推定結果は妥当であると考えられる。
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図8.2 1パラメータを平均値に置き換えた場合のmseの変化

図8.3 寄与の大きいと考えられる環境パラメータ

表8.1 寄与の大きいと考えられる環境パラメータとMSEの変化量

パラメータの詳細 MSEの変化量

KL_57:KLY_WAT(5 sector, KLY 冷却水の温度 (加速管の温度)) 6.05E-04
KL_B7:KLY_WAT(B sector, KLY 冷却水の温度 (加速管の温度) 3.69E-04
VXI_B4:OUT(B sector, タイミングケーブルが入っているラックの温度) 2.44E-04
OUT_A1(A sector, 気温) 1.57E-04
OUT_43(4 sector, 気温) 1.43E-04

電磁石パラメータについては、Linac中間部分のステアリング電磁石の励起電流読み値が重要である
と推定された。これまで、我々は Linacの上流部や下流部、カーブ部分の電磁石が重要であると考えて
きた。この結果は、それらのパラメータを十分に調整した後に、さらに入射効率を高める際に有効であ

る可能性がある。

軌道フィードバックを適応した電磁石パラメータについても、Linac中間部のステアリング電磁石が
重要であると推定された。重要であると推定された電磁石の一つについて、図8.6に示す。軌道フィード
バックが適応されていても、常に入射効率が高くないことから、これらのパラメータを調整することで、

さらなる入射効率の向上が期待できる。

42



図8.4 寄与の大きいと考えられる電磁石パラメータ

表8.2 寄与の大きいと考えられる電磁石パラメータとMSEの変化量

パラメータの詳細 MSEの変化量

PX_21_4(2 sector, パルスステアリング電磁石) 4.84E-04
PY_DC_4(D sector, パルスステアリング電磁石) 1.59E-04
PY_21_2(2 sector, パルスステアリング電磁石) 1.12E-04
PY_18_4(1 sector, パルスステアリング電磁石) 7.80E-05
PX_18_2(1 sector, パルスステアリング電磁石) 7.50E-05

図8.5 寄与の大きいと考えられる電磁石パラメータ (軌道フィードバック)

表8.3 寄与の大きいと考えられる電磁石パラメータ（軌道フィードバック)とMSEの変化量

パラメータの詳細 MSEの変化量

PY_32_4(3 sector, パルスステアリング電磁石) 2.05E-04
PX_32_4(3 sector, パルスステアリング電磁石) 7.43E-04
PY_38_4(3 sector, パルスステアリング電磁石) 6.33E-04

図8.6 軌道フィードバックを適応した電磁石パラメータの一例
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第 9章

まとめ・今後の方針

本研究では、高エネルギー加速器研究機構（KEK）で稼働中の、電子・陽電子入射器 Linacにおける
加速器運転調整のためのシミュレータの開発を行った。

2018年 11月から 2021年 6月の期間に蓄積されたデータを用いて、以下の方針で環境適応型機械学
習のための加速器シミュレータの開発を行った。

1． 敵対的生成ネットワーク (GAN)を用いた加速器シミュレータの開発
2． 変分オートエンコーダ (VAE)を用いた次元削減手法の開発
3． VAEを使用しない新しい次元削減手法の開発

1.については、GANにより加速器パラメータの疑似データを生成した。結果として、1232パラメー
タの加速器パラメータを再現しようとするとモード崩壊が発生することが分かった。また、学習するパ

ラメータ数を 4パラメータに絞るとモード崩壊を起こさないことと、MNISTデータセットで学習する
際、CNNや dropoutを用いた場合モード崩壊を回避できることから、次元削減手法が GANの学習に
おいて重要であると分かった。

2. については、VAE で加速器パラメータの特徴を保持したままパラメータ数を減少させることで、
モード崩壊を起こさずに加速器パラメータの疑似データを生成することができた。一方で、VAE の
decoderによる潜在変数の復元が不完全であるため、2つ以上のパラメータ間の相関を再現することは
できなかった。

3.については、2.での結果を踏まえ、VAEを使用せずに次元削減を行う手法を新たに開発した。結
果として、複数のパラメータ間の相関を再現することができた。

また、3.で開発したモデルに 1パラメータだけデータをマスクし平均値に置き換えたデータを入力す
ることで、入射効率の回帰に大きく寄与しているパラメータの探索を行った。結果として、環境パラメ

ータ、電磁石パラメータ、電磁石パラメータ (軌道フィードバックあり)のそれぞれのパラメータにおい
て、寄与が大きいと考えられるパラメータを推定することができた。

今後の方針としては、本研究で得られた知見を基に、実際に加速器の運転調整を行う手法の開発を行

う。具体的には、Linac加速器制御において寄与が大きいと考えられるパラメータについて、加速器マ
シンスタディやビームダンプへの入射ビームを用いた検証を行う。また、パラメータの有効性を確認し

た後、機械学習によるパラメータ予想システムの導入を検討する。
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付録 A

寄与の大きいパラメータの一覧

8章にて求めた、加速器制御において寄与が大きいと推定されたパラメータの詳細についての一覧を
次ページの表 A.1に記載する。
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