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研究背景
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|
𝑉𝑡𝑑

𝑉𝑡𝑠
|の精密測定による新物理の間接探索

この行列要素について、
𝐵𝑅(𝐵→ργ)

𝐵𝑅(𝐵→𝐾∗γ)
∝ |

𝑉𝑡𝑑

𝑉𝑡𝑠
|2であり、

𝐾∗0 → 𝐾+𝜋−, 𝜌0 → 𝜋+𝜋−に崩壊するため、K/π中間
子の高精度識別が重要となる。

ループを含むb→d遷移

目標



Belle II実験

・重心系エネルギー10.58 GeVの電子陽電子衝突
・B中間子・τ中間子などの崩壊の精密測定による標準

理論の精密検証や新物理の探索
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TOPカウンターについて

Time-Of-Propagation(TOP)カウンター 
荷電粒子が石英輻射体に入射して発生す
るチェレンコフ角の違いにより荷電
K/π識別を行う

π+由来光子
𝐾+由来光子

1飛跡検出点(π+)・

チェレンコフ角𝑐𝑜𝑠θ𝑐 =
𝑚2+𝑝2

𝑛𝑝
n:輻射体の屈折率,p:飛跡運動量,m:荷電粒子質量
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現状の解析方法と課題

出力情報:

𝑙𝑜𝑔𝐿ℎ =෍

𝑖=1

𝑁

𝑙𝑜𝑔𝑓ℎ 𝑡𝑟𝑎𝑐𝑘; 𝑥𝑖 , 𝑦𝑖 , 𝑡𝑖 + 𝑙𝑜𝑔𝑃ℎ(𝑁)

𝑓ℎ:チェレンコフ光子の光検出器上での検出位置・時間分布を 
仮定粒子(h)に基づいて計算される期待光子数で割った関数

粒子の種類、飛跡情報ごとに解析計算される確率分布関数(PDF)にチェレン
コフ光の1光子 毎の情報を当てはめ、1飛跡に相当する分だけ掛け合わせる

近似の使用と飛跡条件を固定しなければならない点

解析方法

課題
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先行研究と課題

・ニューラルネットワーク(NN)を用いて光子
ごとの確率(𝑃𝐾𝑖 , 𝑃π𝑖)を求める

・1飛跡分、確率をかけ合わせて軌道の尤度
を求める

・シミュレーションデータ解析では精度向上
したのに対し、実衝突データ解析では精度が
低下

・背景光子に弱い構造

→この問題解決にGNNを活用(My study)
K/π識別のためNNを利用
K誤識別率(π取得効率90%)=0.12±0.002
学習領域:-10 cm<z<0 cm
注記:私の解析ではz=0 cmで固定しているため厳密な比較が
できない
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GNNとは？

GNNは点(ノード)とそれらを結ぶ関係(エッジ)を入力として学習できるニューラルネットワーク

地図上の駅をノード、
駅同士をつなぐ道を
エッジとして定義
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研究概要

・1つの飛跡を1つのグラフ構造として定義
-ノード: 光子、エッジ: 光子間の関係性

・光子ごとの確率を求めず、1つのグラフに対して確率
(𝑃𝐾, 𝑃π)を求めるグラフ予想

・NNと異なり、GNNは近傍光子の関係性を考慮できる
→背景光子𝜸𝒇の影響低減

光子(先行研究と同じ入力情報)

K中間子のリングイメージ
π中間子のリングイメージ

𝑥𝑐ℎ, 𝑦𝑐ℎ: 光子の検出位置チャンネル
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セットアップ

・モンテカルロシミュレーション
-パーティクルガンを用いて荷電K/π入射(計200k)
-運動量p=3 GeV, 入射角θ=60°

・使用ライブラリ…Pytorch Geometric(PyG)

・入射位置(x, z方向)
・飛跡運動量
・MCP-PMTでの光子の検出位置(𝑥𝑐ℎ, 𝑦𝑐ℎ)
・検出時間

入力情報
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光子数による前処理
極端な光子数イベントの除去

・中央値±2σ(robust)

・分布形状は考慮せず外れ値除外に
焦点を当てる

・除去されるイベントは約25%

約200kイベントの光子数分布とイベント選別(p=3 GeV, θ=60°)

目的

Cut!
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隠れ層GCNConv
GNNの中でも代表的なGCNConv(ノードの近傍を平均化)を使用

GCNconv層 GCNconv層

Softmax関数

ReLU関数…負の値を一律0に変
更し、正の値はそのまま出力

softmax関数…出力値の合計を1
に調整

(𝑃𝑘 , 𝑃π)
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実験内容と評価方法

・p=3 GeV, θ=60°でK/π識別

・入力情報: 6つの物理量

・規格化方法によって精度比較
(規格化なし/平均値ベース規格化/中央値ベース規格化)

・評価指標:
・精度(Acc)
・π中間子取得効率90%におけるK中間子誤識別率(K fake)

・評価:
・平均値±統計誤差±エポックによる誤差

・使用エポック
・第1~第50エポック: 学習挙動確認
・第51~第100エポック: 精度評価に利用
・第100エポック: ROCカーブ評価に利用 12



入力情報の規格化方法

平均値ベースの規格化 中央値ベースの規格化
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θ=60°,p=3 GeVの実験結果

ランダム識別精度
(Acc)推移

π粒子取得効率に
よるK粒子誤識別
率のROCカーブ

X軸:
エポック
Y軸:
精度(Acc)

X軸:
π取得効率
Y軸:
1-K誤識別率
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θによる識別難易度の変化

θが60度の場合、光子がTOPカウンターの鏡部分を
経由してMCP-PMTで検出されるのに対して、
θが120度の場合、光子がMCP-PMTで直接検出され
るため、生の情報が伝わりやすく識別がしやすくなる。

θ=60°

θ=120°
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pにおける識別難易度の変化

チェレンコフ角𝑐𝑜𝑠θ𝑐 =
𝑚2+𝑝2

𝑛𝑝
(n:輻射体の屈折率,p:飛跡運動量,m:荷電粒子質量)

より、運動量pが小さいほど荷電粒子の質量差が大きく影響することになる。

K/π中間子のチェレンコフ角の差をΔθとすると
p=3 GeVのときΔθ≒0.7°、p=2 GeVのときΔθ≒1.5°と、約二倍の開きができる
ので運動量を小さくすると識別しやすくなる。
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θ=120°,p=2 GeVの実験結果

第1~第50エポッ
クのランダム識別
精度推移

π粒子取得効率に
よるK粒子誤識別
率のROCカーブ

X軸:
エポック
Y軸:
精度(Acc)

X軸:
π取得効率
Y軸:
1-K誤識別率
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実験結果
識別条件 規格化なし 平均値規格化 中央値規格化

・困難な識別条件(θ=60°, p=3 GeV):
→精度が低く、規格化の影響がほとんどない

・容易な条件(θ=120°, p=2 GeV)
→精度が向上したが、依然として先行研究を下回る

・規格化により精度向上
→平均値ベース≒中央値ベース

・規格化は物理的な分離性が十分にある場合のみに有効
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現在行っていること

1イベントに検出される光子数と識別精度の関係性を調べるために、イベント採用範囲を第
一四分位数から中央値、中央値から第三四分位数に分けて精度比較を行う。
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まとめ

現時点での識別精度は現行手法や先行研究よりも依然として低い
ただし、以下の改善により精度が向上した

・K/π特徴量の精錬
・規格化の導入

これは適切な設計選択によってGNNの性能向上が可能であることを示している

・GNNのさまざまな隠れ層の利用
・規格化方法の最適化
・先行研究を超える識別精度の達成を目指す
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Future work
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