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「ひとみ(ASTRO-‐H)」搭載軟ガンマ線検出器における軌道上バックグラウンドの理解
大野雅功,	  深沢泰司,	  水野恒史,	  高橋弘充,	  北口貴雄,	  田中康之,	  勝田隼一郎,	  河野貴文,	  幅田翔,	  岡田千穂,	  大橋礼恵,	  寺前拓人,	  田中晃司 (広島大学),

高橋忠幸,	  国分紀秀,	  渡辺伸,佐藤悟朗,	  佐藤理江、太田方之,	  内田悠介,	  都丸亮太,米田浩基 (ISAS/JAXA),小高裕和(SLAC/KIPAC),	  
中澤知洋,	  村上浩章 (東京大学),田島宏康(名大ISEE),	  木下将臣,	  	  山岡和貴,	  林克洋(名古屋大学),	  	  ほか「ひとみ」HXI/SGDチーム

沢泰司

1.イントロダクション
「ひとみ」搭載軟ガンマ線検出器（SGD)[1]
ØSiCdTe多層半導体コンプトンカメラ
Øコンプトン運動学＋シールドè極低バックグラウンド
Øコンプトン散乱方位角の異方性からガンマ線偏光観測
Ø多層半導体コンプトンカメラとしては初の軌道上運用

天体信号とバックグラウンドを適切に区別することが
高感度ガンマ線観測、偏光解析の鍵になるが、
そのためには、膨大なパラメータ組み合わせ
(検出エネルギー、コンプトン散乱角、視野からの角度
ヒット間距離、ヒット位置..	  Etc) からもっとも
適したものを選ぶ必要がある。

2.	  観測された軌道上バックグラウンドの特徴
軌道上では、検出器及び周辺物質の放射化や高エネルギー粒子通過によるバック
グラウンドが生じる。放射化ではライン構造を生じ、粒子通過では特徴的なヒット分布
になると予想される。これらの特徴を詳細に調べることで、イベント選別に利用できる。
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検出器層を直線状に

貫くイベントを選別

Si の Minimum Ionizing Particle (MIP)
プロトンの平均エネルギーロスは
~1.66 MeV/g/cm2
SGDのSi空乏層は0.6mm
であるので、平均エネルギーロスは
1.66 [MeV/g/cm2]*
2.4[g/cm3]*0.06[cm] 
= 236 keV
最尤値は平均ロスの~70%ほど[4]
~165 keV

MIP プロトンを選別できたとして
矛盾しない。CdTeも同様に確認。

放射化、粒子バックグラウンドともに地上での予測や上空における粒子分布で
よく説明できる。今後特徴的なパラメータを探り、イベント選別最適化につなげる

3.	  多変量解析によるSGDイベント選別の最適化

ベースライン解析: 単純なBoxcutサーチ

例:	  エネルギーと視野からの
離角に関連をもたせて
選別している

軌道上データでの
最適化は行われていない。
同じ選別条件でよいか？
他のパラメータとの関係は？

Ssim :	  シグナル(Crabのスペクトルパラメータを
想定したシミュレーションデータ)

Bdata:	  観測した軌道上バックグラウンドデータ

2変数パラメーターサーチの例

積分エネルギー上限値(keV)

積
分
エ
ネ
ル
ギ
ー
下
限
値

(k
eV

)

パラメータ 最適解

検出エネルギー 50	  – 100	  [keV]
コンプトン散乱角 60	  – 160	  [deg]
視野からの離角 -‐56 – 56	  [deg]
ヒット間距離 0	  – 58	  [mm]
最初のヒット位置 0	  – 32	  [mm]

Boxcut解が必ずしも最適とならなかった
個々のパラメーターのBoxcutだけでは
不十分であることを示唆していると考えられる

この結果をベースラインとしつつ、
パラメータ間の非線形な関係性を見出し、
より効率の良い選別条件を探し出す必要がある。

多変量解析アプローチ: 非線形機械判別を用いたイベント選別
関連性が明確でないデータセットから、多変量パラメータ間の非線形な関係性
を見出すのは非常に困難。
è非線形な機械判別によりシグナルとバックグラウンドを分類し、
FOMが改善した分類結果から、物理的な判別基準を探し出す

を適用した。

いずれも、カーネル法で高次元空間
にデータを射影し、非線形分類を実現。

BGD(SMLR:SVM) SIGNAL(SMLR:SVM)

BGD	  (input) 4090:3934 922:1102

SIGNAL	  (input) 572:493 4415:4524

p 判別手順(1)	  ラベル付きデータで判別基準を学習,	  テストデータで検証

p 判別手順(2)	  学習した判別器で、Crab	  を観測した実データを分類

分類

Crab観測データの視野からの離角分布
(シグナルとバックグラウンドが混在)

Crabからのシグナルであると判別されたイベント
200	  keV以上では、ほとんど Crab	  
からの信号として判別されていな
い

低エネルギー側
で初期カットより
もひろく分布して
いる
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BGOからのエス
ケープを
コンプトンカメラ
で検出

~30	  keV

103mRh
40	  keV

119Sn-‐K
53	  keV

125Te-‐K
67	  keV

Bi-‐K	  
~75keV

107mAg
93	  keV

127mTe
88	  keV

127mTe
106	  keV

125mTe
145	  keV

111Cd
150	  keV

101mRh
157	  keV

114mIn
190	  keV

??
~240	  keV

111Cd
245	  keV

??
~278	  keV 121mTe

294	  keV

??
~315	  keV

115mIn
336	  keV

113mIn
392	  keV

511	  keV

105Pd
369	  keV

??
~352	  keV

??
~415	  keV

111Cd
443	  keV

121Sb
573	  keV

付随するγdecay
(245 keV) 
を BGOで検出

127mTe の IT だと、
88 keV γだけ。
シールドで検出される
理由の考察が必要

BGOの放射化でできた核種のbeta+ 
decay で、e+-がBGO, ガンマ線が
コンプトンカメラでそれぞれ検出
(ex. 201Pb->201Tl (beta+ decay + 
331 keV γ-decay)

各 beta+ decay の
e+ 対消滅ライン

放射化による輝線構造とシールド効果

現状の手法 (初期カット)
視野からの離角を用いてバックグラウンドの除去を
行うが、エネルギー、ヒット間距離の
依存性を考慮したカットになっている。

初めて取得した軌道上データを詳細に調べ、より良い選別条件を調べる

-‐コンプトンカメラで測定したSAA直後のスペクトル
-‐ BGOシールドで同時に検出したもの

Energy [keV]

Co
un
ts
 (a
rb
itr
ar
y 
un
it)

Co
un
ts
 (a
rb
itr
ar
y 
un
it)

Energy [keV]

粒子バックグラウンドのエネルギー分布

地上実験に基づく
予想ライン[3]はほぼ全て検出

Energy [keV]

Energy [keV]

co
un
ts

co
un
ts

ランダウ分布でよく近似
平均値：226 keV
最尤値 : 191 keV

Si各層のエネルギー分布

CdTe各層のエネルギー分布
平均値：540 keV
最尤値 : 474 keV

従来は、限られたパラメータでイベント選別の最適化を行ってきた。
複数パラメータ間の非線形な相関を考慮して、イベント選別を最適化する必要がある。

ここで軌道上データを調べることで、そのようなイベント選別の最適化を多変量空間
から行う方法を探る。

初期値から数10回の試行で
効率よく最適解に到達
(結果はグリッドサーチ
と矛盾しない)

10次元パラメータ空間に拡張し、最適解を得た 最適解と他の選別におけるFOM比較
(シグナルとしてシミュレーションを使用)

初期カット

60<E<160
のみ

60<E<160
-30<離角<30
50<散乱角<150

本研究における
Boxcut最適解

シグナルとしてCrabシミュレーションを想定する
とBoxcut最適解は初期カットよりもFOMが向上
èBoxcut最適解の選別条件を
実際のCrab観測データに適応した。
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最適解と他の選別におけるFOM比較
(シグナル、バックグラウンドともに実データ使用)

初期カット

60<E<160
のみ

60<E<160
-30<離角<30
50<散乱角<150

本研究における
Boxcut最適解

線形Support	  Vector	  Machine	  (SVM)
の概念。橙より緑の境界線がマージンが
大きく、採用する。

高次元空間における線形判別が
実空間では非線形境界に投影される

グループ間のマージンを最大化する

Support	  Vector	  Machine	  (SVM)	  法
ロジスティック回帰+スパースモデリング
Sparce Multinomial	  Logistic	  Regression	  
(SMLR)法[5]	  

学習データ(シグナル=シミュレーション、
バックグラウンド=バックグラウンド観測データ)
を入力し、別のテストデータで検証したところ
二通りの方法それぞれで~85%の正答率を得た

正解

正解

失敗

失敗

エ
ネ
ル
ギ
ー
[k
eV
]

視野方向からの離角[degree]

エ
ネ
ル
ギ
ー
[k
eV
]

視野方向からの離角[degree]
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最適解と他の選別におけるFOM比較
(シグナル、バックグラウンドともに実データ使用)

初期カット

60<E<160
のみ

60<E<160
-30<離角<30
50<散乱角<150

本研究における
Boxcut最適解

SMLR法
による機械判別

非線形SVM法
による機械判別

パラメータ間で非線形な関係性を示す
選別に成功

v現状ではエネルギーも含めて分類し
ているのでFOMの悪い高エネルギー側
がカットされると考えられる。
vFOMの向上の見込みがある。

今後、分類されたパラメータの分布を詳細に調べ、物理的に解釈
できる選別条件になるか調べる

4.	  まとめと今後の課題
「ひとみ」搭載半導体多層コンプトンカメラSGDのイベント選別の最適化を
初めて軌道上で観測したバックグラウンドデータの理解を通じて試みた
v放射化及び粒子バックグラウンドを調べ、バックグラウンドの理解を進めた
èラインエネルギーやヒット分布などの特徴量からイベント選別を今後検討する

v多変量パラメータから非線形な相関を考慮したイベント最適化手法を開発している
è線形探査では不十分でも、非線形イベント分類から最適な選別基準が見いだ
せる可能性。今後イベント分類を詳細に調べ、物理的な選別条件を調べる。
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「ひとみ(ASTRO-‐H)」搭載軟ガンマ線検出器(SGD)は、狭視野多層半導体コンプトンカメラとBGOアクティブシールドを組み合わせる独自のコンセプトにより極限までバックグラウ
ンドを低減し、高感度観測を実現する。本研究で高感度観測の鍵をにぎる天体信号とバックグラウンド信号の選別条件について、実際に軌道上で得られたバックグラウンド
データの理解を通して最適化する手法を開発した。コンプトン散乱角や検出位置など、複数のパラメータから非線形な分類を総合的に行うために、非線形機械判別の手法を
適用し、天体信号と分類されるイベントの特徴を調べることにより、シグナルノイズ比を向上させる分類条件が見つかる可能性をしめした。

上記目的関数をパラメータ数+1パターン計算し
最も成績の悪い解を、より良くなる方向に
移動させ続け、効率良く最適解に収束(SIMPLEX法)

FOM(Figure of Merit) =


