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概要

マルチメッセンジャー天文学において重力波の検出とその到来方向推定を低遅延で行うこと
が重要であるが，コンパクト連星合体からの重力波のデータ解析に用いられているマッチド
フィルタは計算コストが大きい．機械学習は推論の速さと精度の高さから，その問題を解決す
る新たなデータ解析手法としての可能性を秘めている．
本研究では，ニューラルネットワークを用いて重力波の到来方向推定を行った．1次元の畳

み込みに基づくモデルを Chatterjeeらが 2019年に発表した先行研究の手法と組み合わせるこ
とにより，先行研究より推定精度が向上した．次に，この新たな手法を用いて LIGO，Virgo

の 3台の検出器による推定と KAGRAを加えた 4台の検出器による推定を行い，KAGRAを
加えることにより精度が向上することを確認した．最後に，実際に観測された重力波を模倣し
たデータを用いて検証を行い，新たに提案した手法が既存の手法より遥かに短い時間で到来方
向推定ができることを確認した．
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第 1章

はじめに

重力波は時空の歪みが光速で伝播する現象である．それは一般相対性理論における Einstein

方程式の波動解であり，1916年に A. Einsteinによってその存在が予言された [1, 2]．重力波
の特徴的な性質は透過性が高いことである．その性質から，重力波の観測によって従来の電磁
波観測で得ることのできない高密度の天体内部の情報や電磁波を発しない天体の情報を得るこ
とができる．
重力波の振幅は非常に小さいため直接的な検出を行うことは難しく，約 100 年間それは達

成されなかったが，2015 年 9 月 14 日にアメリカの重力波検出器 LIGO [3] によって初めて
重力波が直接検出された [4]．GW150914と命名されたそのイベントは連星ブラックホール合
体から発生した重力波であった．2017 年には LIGO の 2 つの検出器 H1，L1 とイタリアの
Virgo [5]の計 3台の検出器による同時観測が始まり，同年に初めて連星中性子星合体からの重
力波 GW170817が検出された [6]．この重力波は，検出後の追観測により可視光や X線，電
波などの各波長で重力波対応天体の残光が観測され，マルチメッセンジャー天文学の幕開けと
なるイベントとなった [7]．重力波の初検出から 6年の間に 3回の長期観測 (O1, O2, O3)が
行われ，LIGOと Virgoによって 90個のコンパクト連星合体からの重力波が検出された [8]．
岐阜県神岡にある日本の重力波検出器 KAGRA [9] は 2020 年 4 月にドイツの GEO600 [10]

と 2週間の共同観測を行った．次の長期観測 (O4)から LIGO, Virgo, KAGRAの計 4台の検
出器による同時観測が行われる．
現在，コンパクト連星合体からの重力波の検出にはマッチドフィルタが用いられている．そ

れは観測データとテンプレートと呼ばれる理論的に計算された波形の相関をとるという方法で
あり，高精度で重力波を検出することができるが，欠点が 2つある．1つ目はマッチドフィル
タは定常なガウシアンノイズに対してのみ最適であるということである．一般に検出器のノイ
ズには非定常または非ガウシアンなノイズも含まれるため，マッチドフィルタは最適な手法と
は言えない．2つ目は計算コストが大きいことである．マッチドフィルタを用いると重力波が
到来してアラートを出すまでに数十秒の時間がかかる [11]ため，電磁波による追観測を迅速に
行うためには，より効率的な手法が必要になる．
機械学習は一度モデルを学習すれば新たなデータに対しての推論速度が速いことや，未知の

データに対する汎化性能が高いことが特徴であり，画像認識や音声認識などの分野で近年顕著
な成果を上げている．2018年の D. Georgeと E. A. Huertaによる論文 [12]を皮切りに，機
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械学習は重力波のデータ解析にも応用されている．例えば，重力波探索ではコンパクト連星合
体からの重力波だけでなく，超新星爆発からの重力波 [13–16]や連続重力波 [17–21]，確率的
背景重力波 [22] にも応用されている．また，パラメータ推定 [23, 24]，ノイズ除去 [25, 26]，
突発性雑音の分類 [27–31]などにも機械学習を応用する研究が行われている．
機械学習を用いた重力波の到来方向推定は C. Chatterjeeら [32]によって初めて行われた．

彼らは天空をいくつかのセクタに分割し，連星ブラックホール合体からの重力波がどのセクタ
から到来してきたかという分類問題として多層パーセプトロン (MLP)を学習し，到来方向の
推定を行った．MLPの入力には LIGO H1, LIGO L1, Virgoのデータから抽出した 7種類の
特徴量を用いた．さらに，彼らは実際に観測された重力波のパラメータを用いてシミュレー
ションした波形での検証を行い，BAYESTAR [33]で用いられているアルゴリズムを使用して
90%信頼区間を構成した．
宗宮研究室 OBの Y. Liu [34]は畳み込みニューラルネットワーク (CNN)を用いて重力波

の検出と到来方向推定を行った．到来方向推定においては LIGOと Virgoに加えて KAGRA

のデータも用いた点が C. Chatterjeeらの研究と異なる．KAGRAのデータを加えることで推
定精度は向上すると期待されたが，LIGOと Virgoのみによる推定よりも精度が悪くなるとい
う結果が得られた．
本研究では，C. Chatterjeeら [32]の方法，Temporal Convolutional Network (TCN) [35]，

この 2つを組み合わせた手法の計 3通りを考え，精度の向上を試みた．また，複数の分割方法
や分割数を試し，精度の比較を行った．次に，3通りの手法のうち最も精度の高い手法を用い
て LIGOと Virgoの 3台の検出器のデータを用いた場合と，KAGRAを含む 4台の検出器の
データを用いた場合の精度の比較を行い，KAGRAのデータを用いることで精度が向上するこ
とを確かめた．最後に，初めて 3台の検出器で同時観測された重力波である GW170814 [36]

のパラメータを用いて波形をシミュレーションし，学習したモデルの性能を検証した．
本論文の構成は以下の通りである．第 2章では Einstein方程式の線形化から始め，重力波

の理論について概説する．続く第 3章では重力波の検出方法や重力波検出器の雑音について述
べ，第 4章ではマッチドフィルタを中心に重力波のデータ解析の方法について概説する．第 5

章では本研究で用いたニューラルネットワークの理論について述べる．第 6章で本研究で用い
た到来方向推定の手法について述べ，第 7章でその結果を紹介する．最後に第 8章で本研究を
まとめる．
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第 2章

重力波

本章では，まず Einstein 方程式を線形近似することによって重力波が満たす方程式を導出
する．次に重力波解の性質や重力波の発生および重力波が運ぶエネルギーについて述べ，観測
が期待されている重力波源を紹介する．最後に，ニュートン近似により円軌道を描く連星系か
らの重力波の振幅を導出する．本章はMaggiore [37]の第 1章から第 4章を参考にした．

2.1 重力波の方程式
2.1.1 Einstein方程式
4次元時空間での微小距離 ds2 は計量テンソル gµν を用いて

ds2 = gµνdx
µdxν (2.1)

と表せる．平坦な時空での計量テンソルは ηµν = diag[−1, 1, 1, 1] である．計量テンソル gµν

は Einstein方程式
Rµν −

1

2
gµνR =

8πG

c4
Tµν (2.2)

に従う．Tµν はエネルギー運動量テンソルであり，Christoffel記号 Γρ
µν，Riemannテンソル

Rµ
νρσ，Ricciテンソル Rµν，Ricciスカラー Rはそれぞれ次のように定義される．

Γρ
µν :=

1

2
gρσ(∂µgσν + ∂νgσµ − ∂σgµν) (2.3)

Rµ
νρσ := ∂ρΓ

µ
νσ − ∂σΓµ

νρ + Γµ
αρΓ

α
νσ − Γµ

ασΓ
α
νρ (2.4)

Rµν := Rρ
µρν (2.5)

R := gµνRµν (2.6)

2.1.2 Einstein方程式の線形化
弱い重力場を考え，計量テンソル gµν を平坦な時空での計量テンソル ηµν と摂動項 hµν の

和で表す：
gµν = ηµν + hµν (2.7)
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|hµν | ≪ 1とし，hµν の 2次以上の項を無視すると Christoffel記号，Ricciテンソル，Ricciス
カラーはそれぞれ次のように表せる．

Γρ
µν =

1

2
ηρσ(∂µhσν + ∂νhσµ − ∂σhµν) (2.8)

Rµν =
1

2
ηρσ(∂µ∂ρhσν + ∂ν∂σhµρ − ∂ρ∂σhµν − ∂µ∂νhσρ) (2.9)

R = ∂µ∂νh
µν −□h (2.10)

ここで

□ := ηµν∂µ∂ν (2.11)

h := ηµνhµν (2.12)

と定義した．これらを Einstein方程式 (2.2)に代入する．新たに

h̃µν := hµν −
1

2
ηµνh (2.13)

h̃ := ηµν h̃µν (2.14)

を定義すると式 (2.2)は

□h̃µν + ηµν∂
ρ∂σh̃ρσ − ∂ρ∂ν h̃µρ − ∂ρ∂µh̃νρ = −16πG

c4
Tµν (2.15)

となる．この式を簡単化していく．ゲージ変換 xµ → x′µ = xµ + ξµ(x)に対し，hµν , h̃µν は
それぞれ

hµν(x)→ h′µν(x
′) = hµν(x)− (∂µξν + ∂νξµ) (2.16)

h̃µν(x)→ h̃′µν(x
′) = h̃µν(x)− (∂µξν + ∂νξµ − ηµν∂ρξρ) (2.17)

と変換される．したがって

∂ν h̃µν → (∂ν h̃µν)
′ = ∂ν h̃µν −□ξµ (2.18)

となるから h̃µν が与えられたとき
□ξµ = ∂ν h̃µν (2.19)

を満たす ξµ を用いてゲージ変換すれば，常に

(∂ν h̃µν)
′ = 0 (2.20)

とできる．この条件は Lorenz条件と呼ばれる．また，変換後の h̃µν は (2.15)の左辺 2項目以
降が 0になるから

□h̃µν = −16πG

c4
Tµν (2.21)

を満たす．これが線形化された Einstein方程式である．
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2.1.3 平面波解
真空中ではエネルギー運動量テンソル Tµν は 0であるから式 (2.21)は

□h̃µν = 0 (2.22)

となる．この解として単色平面波解

h̃µν = Re[Aµν exp(ikαx
α)] (2.23)

を考える．Aµν は対称テンソルである．これを式 (2.22)に代入すると

kαk
α = 0 (2.24)

となる．また，Lorenz条件 ∂ν h̃µν = 0から

kµAµν = 0 (2.25)

が成り立つ．これは重力波が横波であることを表している．この条件によって，対称テンソ
ル Aµν の自由度は 10 個から 6 個に減る．さらに，Lorenz 条件 (2.19) は ξµ に □χµ = 0 を
満たす χµ を加えても成り立つため，ξµ に 4 つの自由度がある．結果，重力波の自由度は
10− 4− 4 = 2となる．これを具体的に確認する．χµ を

χµ = −Re[Cµ exp(ikαx
α)] (2.26)

とおくと，式 (2.24)から □χµ = 0を満たす．このゲージ変換に対し，Aµν は式 (2.17)から

h̃′µν = h̃µν − (∂µχν + ∂νχµ − ηµν∂ρχρ) (2.27)

⇒ A′
µν = Aµν + Cµkν + Cνkµ − ηµνCρk

ρ (2.28)

と変換されることが分かる．ここで，まず A′
µν が空間成分のみであるとする。つまり ν =

0, 1, 2, 3に対し
A′

0ν = 0 (2.29)

という条件を課す．ここで 4つの自由度を使っているように見えるが実際は，この 4条件のう
ちの 3つを仮定すれば横波の条件 (2.25)から残りの 1つも成り立つため，ここでは 3つの自
由度を用いていることになる．χµ の残る 1つの自由度は TrA′

µν = 0，つまり Trh′µν = 0と
なるように用いる：

ηµνA′
µν = ηµνAµν − 2Cρk

ρ = 0 (2.30)

⇒ Cρk
ρ =

1

2
ηµνAµν (2.31)

以上をまとめると，hµν に次の 8条件を課すことによって hµν の 10個の自由度を 2つに減
らすことができることがわかった．

hµ0 = 0, ∂νhµν = 0, hµµ = 0 (2.32)

これはトランスバース・トレースレスゲージ（TTゲージ）と呼ばれる．
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TTゲージの下で z 方向に伝播する重力波を考える．このとき式 (2.24)を満たす kµ は

kµ = (k, 0, 0, k) (2.33)

と表せる．また，横波の条件 (2.25)から

kA0ν + kA3ν = 0 (2.34)

が成り立つ．この式と Aµν は空間成分のみであるという仮定から

A0ν = 0, A3ν = 0 (2.35)

となる．A11 = h+, A12 = h× とすると，TrAµν = 0から A22 = −h+ となる．残りの成分は
Aµν が対称テンソルであるという仮定から決まる．以上より TT条件の下での hµν は

hTT
µν =


0 0 0 0
0 h+ h× 0
0 h× −h+ 0
0 0 0 0

 cos(kz − ωt) (2.36)

と 2つの独立な成分 h+, h× を使って表せることが分かった．h+, h× はそれぞれ重力波のプラ
スモード，クロスモードと呼ばれる．
TTゲージでは線素 ds2 = gµνdx

µdxν は

ds2 = −c2dt2 + (1 + h+ cos(kz − ωt))dx2 + (1− h+ cos(kz − ωt))dy2

+ 2h× cos(kz − ωt)dxdy + dz2 (2.37)

となるから，h× = 0のとき

ds2 = −c2dt2 + (1 + h+ cos(kz − ωt))dx2 + (1− h+ cos(kz − ωt))dy2 + dz2 (2.38)

となる．これは x方向が伸びたとき y 方向が縮み，x方向が縮んだとき y 方向が伸びることを
表している．逆に h+ = 0のときは

ds2 = −c2dt2 + dx2 + dy2 + 2h× cos(kz − ωt)dxdy + dz2 (2.39)

= −c2dt2 + (1− h+ cos(kz − ωt))
(
dx− dy√

2

)2

+ (1 + h+ cos(kz − ωt))
(
dx+ dy√

2

)2

+ dz2 (2.40)

となる．これは x, y 軸をそれぞれ π/4回転させた軸の向きに伸び縮みすることを表している．
したがってプラスモード，クロスモードそれぞれのモードの重力波が来たときの自由質点間の
距離は図 2.1のようになる．
ここで，TTゲージでの hij(hµν の空間成分)を与える射影演算子を導入する．n̂方向に伝

播する重力波が Lorenz条件を満たすが，TT条件を満たしていないとする．このとき演算子

Pij(n̂) := δij − ninj (2.41)

を用いてラムダ演算子
Λij,kl(n̂) := PikPjl −

1

2
PijPkl (2.42)
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図 2.1: 紙面に垂直な方向に重力波が伝播するときの自由質点の変位

を定義すると，これは

Λij,klΛkl,mn = Λij,mn (2.43)

niΛij,kl = njΛij,kl = 0 (2.44)

Λii,kl = Λij,kk = 0 (2.45)

を満たし，TTゲージでの重力波の空間成分は

hTT
ij = Λij,klh̃kl = Λij,klhkl (2.46)

で与えられる（2つ目の等号は式 (2.45)を用いた）．

2.2 重力波の発生
本節は重力波の振幅が四重極モーメントの時間 2階微分で表されることを確認する．また，

重力波が放射するエネルギーについて述べる．

2.2.1 四重極放射
弱い重力場に対しては，2.1.2項で導出したように，線形化された Einstein方程式

□h̃µν = −16πG

c4
Tµν (2.47)

が成り立つ．この波動方程式は Green関数を用いることで

h̃µν(t,x) =
4G

c4

∫
d3x′

1

|x− x′|
Tµν

(
t− |x− x′|

c
,x′
)

(2.48)

と解くことができる．TTゲージでの重力波は 2.1.3項で導入したラムダ演算子を用いて

hTT
ij (t,x) =

4G

c4
Λij,kl

∫
d3x′

1

|x− x′|
Tkl

(
t− |x− x′|

c
,x′
)

(2.49)

と表せる．
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式 (2.49)右辺の多重極展開を考える．重力波源の典型的な角周波数を ωs，大きさを dとす
ると速さは v ∼ ωsdと表せる．放射する重力波の周波数 ω は ωs のオーダーであり

ω ∼ ωs ∼
v

d
(2.50)

であるから
λ– =

c

ω
∼ c

v
d (2.51)

となる．よって非相対論的な系では v ≪ cだから重力波の波長は波源より十分大きいことが分
かる：

λ–≫ d (2.52)

このような場合，波源内部の運動の詳細について知る必要はないため，多重極モーメントの最
低次の項だけを考える．重力波源の大きさ dより r = |x|が十分大きいとすると

|x− x′| ≃ r − x′ · x̂ (2.53)

と近似できるから式 (2.49)は

hTT
ij (t,x) =

1

r

4G

c4
Λij,kl

∫
d3x′ Tkl

(
t− r

c
+

x′ · x̂
c

,x′
)

(2.54)

となる．ここで

Tkl

(
t− r

c
+

x′ · x̂
c

,x′
)

= Tkl

(
t− r

c
,x′
)
+ x′ · x̂ ∂0Tkl

(
t− r

c
,x′
)

+
1

2
(x′ · x̂)2∂20Tkl

(
t− r

c
,x′
)
+ · · · (2.55)

と Taylor展開する．T ij に対応する運動量を

Sij(t) :=

∫
d3xT ij(t,x) (2.56)

Sij,k(t) :=

∫
d3xT ij(t,x)xk (2.57)

Sij,kl(t) :=

∫
d3xT ij(t,x)xkxl (2.58)

と定義する．式 (2.55)を式 (2.54)に代入すると

hTT
ij (t,x) =

1

r

4G

c4
Λij,kl

[
Skl + x̂m∂0S

kl,m +
1

2
x̂mx̂n∂

2
0S

kl,mn

]
ret

(2.59)

となる．ここで retは各運動量やその微分に (t− r/c,x′)を代入することを意味する．さらに
エネルギー密度 T 00/c2 と運動量密度 T 0i/cに対する運動量を定義しておく：

M =
1

c2

∫
d3xT 00(t,x) (2.60)

M i =
1

c2

∫
d3xT 00(t,x)xi (2.61)

M ij =
1

c2

∫
d3xT 00(t,x)xixj (2.62)

M ijk =
1

c2

∫
d3xT 00(t,x)xixjxk (2.63)
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P i =
1

c

∫
d3xT 0i(t,x) (2.64)

P i,j =
1

c

∫
d3xT 0i(t,x)xj (2.65)

P i,jk =
1

c

∫
d3xT 0i(t,x)xjxk (2.66)

今，重力場の線形近似を考えているからエネルギー運動量テンソルは保存則

∂νT
µν = 0 (2.67)

を満たす．したがって波源より十分大きな積分領域 V をとれば

cṀ =

∫
d3x ∂0T

00 = −
∫

d3x ∂iT
0i = −

∫
∂V

dSi T
0i = 0 (2.68)

が成り立つ（3 つ目の等号は Gauss の定理を用いた）．同様に計算すると次の関係式が得ら
れる：

Ṁ = 0 (2.69)

Ṁ i = P i (2.70)

Ṁ ij = P i,j + P j,i (2.71)

Ṁ ijk = P i,jk + P j,ki + P k,ij (2.72)

Ṗ i = 0 (2.73)

Ṗ i,j = Sij (2.74)

Ṗ i,jk = Sij,k + Sik,j (2.75)

式 (2.71)を時間微分し，右辺に式 (2.74)と Sij の対称性を用いることにより

M̈ ij = 2Sij (2.76)

を得る．これを用いると式 (2.59)の主要項は

hTT
ij (t,x) =

1

r

2G

c4
Λij,klM̈

kl(t− r/c) (2.77)

と表せる．トレースレスな四重極モーメント

Qkl :=Mkl − 1

3
δklMii (2.78)

を用いると，ラムダ演算子の性質 (2.45)から Λij,klδ
kl = 0となり

Λij,klQ
kl = Λij,klM

kl (2.79)

が成り立つ．したがって式 (2.77)は

hTT
ij (t,x) =

1

r

2G

c4
Λij,klQ̈kl(t− r/c) (2.80)

=
1

r

2G

c4
Q̈TT

ij (t− r/c) (2.81)
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と書き直すことができる．これは重力波の四重極公式と呼ばれる．
導出した式を用いて ẑ 方向に伝播する重力波の振幅を求める．式 (2.41)で定義した Pij は

ẑ 方向に伝播するため

Pij =

1 0 0
0 1 0
0 0 0

 (2.82)

であるから

Λij,klM̈kl =

(
PikPjl −

1

2
PijPkl

)
M̈kl

= (PM̈P )ij −
1

2
Pij(M̈11 + M̈22)

=

(M̈11 − M̈22)/2 M̈12 0

M̈21 −(M̈11 − M̈22)/2 0
0 0 0


ij

(2.83)

となる．これを式 (2.77)に代入すると

h+ = hTT
11 =

1

r

G

c4
(M̈11 − M̈22)ret (2.84)

h× = hTT
12 =

2

r

G

c4
(M̈12)ret (2.85)

を得る．
次にこれを用いて任意の方向 n̂に伝播する重力波を求める．ẑ′ が n̂に一致するような座標

系 (x′, y′, z′)をとり，図 2.2のように角度 θ, ϕを定義する．(x′, y′, z′)系でのM ′ と (x, y, z)

系でのM は行列

R =

 cosϕ sinϕ 0
− sinϕ cosϕ 0

0 0 1

1 0 0
0 cos θ sin θ
0 − sin θ cos θ

 (2.86)

を用いて
M ′

ij = (RTMR)ij (2.87)

と変換される．これを式 (2.84)と式 (2.85)に代入することで，̂n = (sin θ sinϕ, sin θ cosϕ, cos θ)

方向に伝播する重力波の振幅が

h+(t; θ, ϕ) =
1

r

G

c4
[M̈11(cos

2 ϕ− sin2 ϕ cos2 θ) + M̈22(sin
2 ϕ− cos2 ϕ cos2 θ)

− M̈33 sin
2 θ − M̈12 sin 2ϕ(1 + cos2 θ)

+ M̈13 sinϕ sin 2θ + M̈23 cosϕ sin 2θ]ret (2.88)

h×(t; θ, ϕ) =
1

r

G

c4
[(M̈11 − M̈22) sin 2ϕ cos θ + 2M̈12 cos 2ϕ cos θ

− 2M̈13 cosϕ sin θ − M̈23 sinϕ sin θ]ret (2.89)

と表されることが分かる．
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図 2.2: (x, y, z)系と重力波の伝播方向の関係．

2.2.2 重力波のエネルギー
重力波のエネルギー運動量テンソルは R. A. Isaacsonの方法 [38, 39]を用いることによっ

て次のように表すことができる：

tµν =
c4

32πG
⟨∂µhαβ∂νhαβ⟩ (2.90)

⟨·⟩は空間的な平均をとることを意味し，右辺は TTゲージをとっている．重力波の持つエネ
ルギーの放射率 (luminosity)は

dE

dt
= c

∫
dAt00

=
c3r2

32πG

∫
dΩ ⟨ḣTT

ij ḣTT
ij ⟩

=
c3r2

16πG

∫
dΩ ⟨ḣ2+ + ḣ2×⟩ (2.91)

となる．式 (2.80)を式 (2.91)に代入すると

dE

dt
=

G

8πc5

∫
dΩΛij,kl⟨

...
Qij

...
Qkl⟩ (2.92)

となる．Qは遅延時間 t− r/cのみの関数であるから，右辺の積分は Λij,kl のみについて行う．
ラムダ演算子を

Λij,kl = PikPjl −
1

2
PijPkl

= δikδjl − δiknjnl − δjlnink −
1

2
δijδkl +

1

2
δijnknl +

1

2
δklninj +

1

2
ninjnknl (2.93)
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と表し， ∫
dΩninj =

4π

3
δij (2.94)∫

dΩninjnknl =
4π

15
(δijδkl + δikδjl + δilδjk) (2.95)

を用いるとラムダ演算子の積分は∫
dΩΛij,kl =

2π

15
(11δikδjl − 4δijδkl + δilδjk) (2.96)

となり，これを式 (2.92)に代入すると

dE

dt
=

G

5c5
⟨
...
Qij

...
Qij⟩ (2.97)

を得る．

2.2.3 重力波源
前節で導出したように，放射される重力波の振幅は四重極モーメントの時間 2階微分で表さ

れるため，実際に観測できる重力波源は大きな天体現象に限られる．本節では観測された，ま
たは観測が期待されている重力波源について述べる．

コンパクト連星合体
ブラックホール，中性子星などの質量と密度の大きいコンパクト星の連星は互いの重力に

よって公転運動する．このとき重力波を放射しながら距離を縮め，合体する．O1から O3の
観測期間でブラックホール連星合体，中性子星連星合体に加え，中性子星ブラックホール連星
合体からの重力波も観測されている [40]．コンパクト連星合体からの重力波には，公転運動期
(inspiral)，衝突合体期 (merger)，減衰振動期 (ringdown)の 3つのフェイズがあり，それぞれ
図 2.3のような波形をしている．波形はポスト・ニュートン近似や数値相対論を用いて計算す
ることができ，4章で詳しく述べるマッチドフィルタによって解析することができる．

バースト
短時間で大きな振幅を示し，波形の予測が困難な重力波または未知の波源からの重力波は

バーストと呼ばれ，超新星爆発からの重力波などがこれにあたる．超新星爆発とは太陽の 8倍
以上の質量をもつ恒星が進化の最終段階で起こす爆発のことであり，重力波の観測によってそ
のメカニズムを解明することが期待されている．バースト重力波は波形を正確に予測すること
が困難なため，マッチドフィルタを用いることはできない．そのため 1 台の検出器に対して
は，時間周波数領域でのパワーを用いる Excess power法 [41]という解析手法が用いられる．
しかし，この方法は信号と突発性雑音を区別できないため，複数台の検出器を用いたコヒーレ
ントネットワーク解析 [42]という手法が用いられる．
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図 2.3: コンパクト連星合体からの重力波の波形（[4]より引用）．

連続重力波
連続重力波とは，長時間ほぼ一定の振幅と周波数で放射が続く重力波のことである．非軸対

称な質量分布の中性子星が高速回転すると，その自転周波数の 2倍の周波数の連続重力波が放
射される．短時間で見ると振幅と周波数は一定だが，長期間観測をすると中性子星の角運動量
の減少や地球の自転，公転の影響により振幅や振動数は変化する．波形は正弦波のため，マッ
チドフィルタによる解析が可能である．

確率的重力波
宇宙のあらゆるところから小さな重力波が定常的に発生しており，それらはランダムに混ざ

り合っている．このような小さな重力波に対しては統計的な分析はできるが，波形の予測はで
きないため確率的重力波と呼ばれる．波形のランダム性により，検出器のノイズと区別がつか
ないため，複数台の検出器の相関をとるという解析手法が使われる [22]．確率的重力波の中に
はインフレーションの時期に生成された原始重力波が含まれていると考えられている．原始重
力波は振幅が小さいため観測は困難であるが，その観測によって初期宇宙の情報が得られると
期待されている．

2.3 連星系からの重力波
本節では前節で紹介した重力波源のひとつであるコンパクト連星合体の簡単な模型を考え

る．具体的には 2つの連星を質点近似し，それらが円軌道を描くときの重力波の振幅をニュー
トン近似によって計算する．
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xy 平面にある半径 Rの円上を角周波数 ωs で回転する質量m1,m2 の 2つの質点の位置は

(x1, y1, z1) =

(
− m2

m1 +m2
R sin(ωst),

m2

m1 +m2
R cos(ωst), 0

)
(2.98)

(x2, y2, z2) =

(
m1

m1 +m2
R sin(ωst), −

m1

m1 +m2
R cos(ωst), 0

)
(2.99)

と表せる．このとき四重極モーメントは

M11 = m1x
2
1 +m2x

2
2 = µR2 1− cos(2ωst)

2
(2.100)

M22 = m1y
2
1 +m2y

2
2 = µR2 1 + cos(2ωst)

2
(2.101)

M12 = m1x1y1 +m2x2y2 = −µR2 sin(2ωst)

2
(2.102)

M13 =M23 =M33 = 0 (2.103)

である．ここで µは換算質量
µ :=

m1m2

m1 +m2
(2.104)

を表す．まず，ωs や Rは一定として考えると四重極モーメントの 2階時間微分は

M̈11 = 2µR2ω2
s cos(2ωst) (2.105)

M̈22 = −2µR2ω2
s cos(2ωst) = −M̈11 (2.106)

M̈12 = 2µR2ω2
s sin(2ωst) (2.107)

となり，式 (2.88)と式 (2.89)に代入すると

h+(t) =
1

r

4Gµω2
sR

2

c4
1 + cos2 θ

2
cos(2ωs(t− r/c) + 2ϕ) (2.108)

h×(t) =
1

r

4Gµω2
sR

2

c4
cos θ sin(2ωs(t− r/c) + 2ϕ) (2.109)

となる．角度 θ は軌道の法線方向と視線の間の角度 ιに一致する．また，時間の原点をずらせ
ば cos(2ωs(t− r/c) + 2ϕ) や sin(2ωs(t− r/c) + 2ϕ) はそれぞれ cos(2ωst) や sin(2ωst) にで
きるから

h+(t) =
1

r

4Gµω2
sR

2

c4
1 + cos2 ι

2
cos(2ωst) (2.110)

h×(t) =
1

r

4Gµω2
sR

2

c4
cos ι sin(2ωst) (2.111)

と表すことができる．ここから，重力波の角周波数は重力波源の角周波数 ωs の 2倍であるこ
とがわかる．ここで Keplerの第 3法則

ω2
s =

G(m1 +m2)

R3
(2.112)

を用いて Rを消去し，チャープ質量

Mc := µ3/5(m1 +m2)
2/5 =

(m1m2)
3/5

(m1 +m2)1/5
(2.113)
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と重力波の周波数 fgw := 2ωs/(2π)を用いると

h+(t) =
4

r

(
GMc

c2

)5/3(
πfgw
c

)2/3
1 + cos2 ι

2
cos(2πfgwtret) (2.114)

h×(t) =
4

r

(
GMc

c2

)5/3(
πfgw
c

)2/3

cos ι sin(2πfgwtret) (2.115)

と表せ，振幅はチャープ質量という組み合わせによってのみ構成天体の質量に依存することが
わかる．エネルギー放射率は式 (2.91)に式 (2.110)と式 (2.111)を代入すると

dEgw

dt
=

4Gµ2ω6
sR

4

πc5

∫ π

0

dθ sin θ

((
1 + cos2 θ

2

)2

+ cos2 θ

)
=

32

5

c5

G

(
GMcωgw

2c3

)10/3

(2.116)

となる．
ここまでは ωs や Rを一定としていたが，次にエネルギーの放射による ωs や Rの変化の影

響を考える．Keplerの第 3法則 (2.112)を両辺時間微分すると

Ṙ = −2

3
ωsR

ω̇s

ω2
s

(2.117)

という関係式が得られるため，ω̇s ≪ ω2
s という条件下では |Ṙ|が旋回速度 ωsR より十分小さ

く，半径がゆっくり変化する円軌道の近似を適用することができる．放射されるエネルギーの
源は質点の運動エネルギーとポテンシャルエネルギーの和であり，式 (2.112)から Rを消去す
ると

Eorbit = −
Gm1m2

2R
(2.118)

= −

(
G2M5

c ω
2
gw

32

)1/3

(2.119)

と表せる．エネルギー放射率は

dEgw

dt
= −dEorbit

dt
=

2

3

(
G2M5

c

32

)1/3

ω̇gw ω
−1/3
gw (2.120)

と計算でき，式 (2.116)と等式で結ぶと微分方程式

ω̇gw =
12

5
21/3

(
GMc

c3

)5/3

ω11/3
gw (2.121)

が得られる．この微分方程式を初期条件 limt→tcoal ωgw(t) =∞のもとで解くと

ωgw(τ) =
1

4

(
5

τ

)3/8(
GMc

c3

)−5/8

(2.122)

fgw(τ) =
ωgw

2π
=

1

8π

(
5

τ

)3/8(
GMc

c3

)−5/8

(2.123)
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となる．tcoal は合体時刻であり，τ := tcoal − tとした．
エネルギーの放射を考慮した振幅を求めるために，まず質点の位置 (2.98), (2.99)において

ωstを

Φ(t) :=

∫ t

t0

dt′ 2ωs(t
′)

=

∫ t

t0

dt′ ωgw(t
′) (2.124)

に書き換える必要がある．求めた ωgw(τ)を代入して積分すると，τ = 0で Φ = Φ0 として

Φ(τ) = −2
(
5GMc

c3

)−5/8

τ5/8 +Φ0 (2.125)

となる．また，Mij の時間微分において，条件 ω̇s ≪ ω2
s のもとで考えているから R や ωs

の時間微分は無視してよい．したがって式 (2.114) と式 (2.115) の fgw を fgw(tret) に，位相
2πfgwtret を Φ(tret)にそれぞれ変えればよい．計算すると

h+(τ) =
1

r

(
GMc

c2

)5/4(
5

cτ

)2/3(
1 + cos2 ι

2

)
cos(Φ(tret)) (2.126)

h×(τ) =
1

r

(
GMc

c2

)5/4(
5

cτ

)2/3

cos ι sin(Φ(tret)) (2.127)

となる．
GW150914 [4]の各パラメータの値を用いて式 (2.123)で表される周波数をプロットすると

図 2.4のようになる．また，h+(τ)と h×(τ)をプロットすると図 2.5のようになる．合体時刻
に近づくにつれて振幅と周波数がともに大きくなる様子が読み取れる．このような波形は鳥の
さえずりになぞらえてチャープ波形と呼ばれる．
ニュートン近似による図 2.5の波形は良い近似であるが，スピンを考慮していない．また，2

つの天体が近づくにつれて時空が平坦であるという仮定が成り立たなくなり，近似は正確でな
くなる．そこでポスト・ニュートン近似や数値相対論による計算が必要になる．また，図 2.5

は実際の検出器で得られる波形ではないことに注意する必要がある．検出器の応答は検出器の
種類や幾何学的性質で決まる検出器テンソルと重力波の振幅によって表される．Michelson干
渉計の場合の検出器の応答を第 3章で述べる．
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図 2.4: ニュートン近似による連星系からの重力波の周波数変化．
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図 2.5: ニュートン近似による連星系からの重力波の振幅．
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第 3章

重力波の検出

現在重力波検出器として用いられているのはMichelson干渉計を原理とするレーザー干渉計
型重力波検出器である．本章ではまずMichelson干渉計の原理を述べ，重力波に対する応答や
各方向に対する感度を表すアンテナパターンを導出する．次に重力波検出器の主な雑音につい
て述べる．

3.1 Michelson干渉計
Michelson 干渉計の模式図を図 3.1 に示す．Michelson 干渉計では入射したレーザー光が

ビームスプリッタで 2方向に分かれ，それぞれ x軸方向と y 軸方向を進み，鏡で反射してビー
ムスプリッタに戻り，干渉する．重力波は互いが 90度をなす空間の長さを差動に変化させる
ため，Michelson干渉計の干渉縞を変化させる．したがってMichelson干渉計の干渉光強度の
変化から重力波を検出することができる．以下で具体的にそれを計算してみる．
Michelson干渉計の x方向の腕の長さを Lx，y 方向の腕の長さを Ly とし，TTゲージの重

力波が入射したときの Michelson 干渉計の応答を考える．プラスモードの重力波 h+(t) が入
射するとすると 2.1.2項で導出したように線素は

ds2 = −c2dt2 + (1 + h+(t))dx
2 + (1− h+(t))dy2 + dz2 (3.1)

と表せる．光は ds2 = 0に沿って進むから，x方向を進む光は h+ の 1次近似で

dx = ±cdt
(
1− 1

2
h+(t)

)
(3.2)

に従う．プラス方向はビームスプリッタから鏡に進む光，マイナス方向はその逆を表す．この
両辺を積分する．ビームスプリッタを時刻 t0 で通過し，時刻 t1 で鏡に到達したとすると

Lx = c(t1 − t0)−
c

2

∫ t1

t0

dt′h+(t
′) (3.3)

となる．再び時刻 tでビームスプリッタにに戻ったとすると，式 (3.2)のマイナスの方を積分
して

−Lx = −c(t− t1) +
c

2

∫ t

t1

dt′h+(t
′) (3.4)
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図 3.1: Michelson干渉計

を得る．式 (3.3)と式 (3.4)を足す．h+ の 1次の近似では積分区間の t0 を t − 2Lx/cと近似
できるから，x方向の腕を往復する時間∆tx は

∆tx := t− t0

=
2Lx

c
+

1

2

∫ t

t0

dt′ h+(t
′)

=
2Lx

c
+

1

2

∫ t

t−2Lx/c

dt′ h+(t
′) (3.5)

と表せる．y方向も同様に計算できるが，式 (3.1)から分かるように h+ の符号だけが変わる：

∆ty =
2Ly

c
− 1

2

∫ t

t−2Ly/c

dt′ h+(t
′) (3.6)

腕の往復によって生じる位相変化 ∆ϕx,∆ϕy は往復時間にレーザーの角周波数 Ωを掛けた値
である：

∆ϕx = Ω

(
2Lx

c
+

1

2

∫ t

t−2Lx/c

dt′ h+(t
′)

)
(3.7)

∆ϕy = Ω

(
2Ly

c
− 1

2

∫ t

t−2Ly/c

dt′ h+(t
′)

)
(3.8)

通常 Lx と Ly はできるだけ等しくなるように作られる．今，h+ の 1次の近似を考えているか
ら積分区間に含まれる Lx と Ly は L = (Lx + Ly)/2に書き換えられる．したがって位相の差
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動変化は

∆ϕ := ∆ϕx −∆ϕy

=
2(Lx − Ly)Ω

c
+Ω

∫ t

t−2L/c

dt′ h+(t
′) (3.9)

と表せる．この第 2項が重力波による位相変化を表している：

∆ϕgw := Ω

∫ t

t−2L/c

dt′ h+(t
′) (3.10)

次に周波数応答を考える．重力波の振幅 h+(t)の Fourier変換を h̃(ω)とする：

h+(t) =

∫ ∞

−∞
dω h̃(ω)eiωt (3.11)

これを式 (3.10)に代入して t′ 積分を実行すると

∆ϕgw = Ω

∫ t

t−2L/c

dt′
∫ ∞

−∞
dω h̃(ω)eiωt′

=

∫ ∞

−∞
dω

2Ω

ω
sin

(
ωL

c

)
e−iωL/c h̃(ω)eiωt (3.12)

となる．したがって
HM :=

2Ω

ω
sin

(
ωL

c

)
e−iωL/c (3.13)

は重力波に対する干渉計の周波数応答関数と考えることができる．重力波を検出するためには
この HM をできるだけ大きくしたい．HM の絶対値は ωL/c = π/2のとき最大になり，これ
を満たす Lが最適な基線長である．最適な基線長を重力波の周波数 f = ω/(2π)で表すと

L ≃ 750km

(
100Hz

f

)
(3.14)

となる．つまり 100Hzの重力波の検出に最適な基線長は 750kmであるが，地上にこのような
干渉計を設置するのは現実的に不可能である．そこで，Michelson 干渉計の腕に共振器を置い
て実効的な基線長を伸ばすという手法が用いられている．

3.2 アンテナパターン
前節では x方向に伝播するプラスモードの重力波を考えたが，ここでは任意の方向に伝播す

る任意の偏光を持つ重力波を考える．重力波 hij に対する検出器の応答は一般に検出器テンソ
ル Dij を用いて

h = Dijh
ij (3.15)

と表せる．検出器テンソルは検出器の幾何的な性質で決まり，x軸と y 軸に腕を持つ干渉計で
は

Dij =
1

2
(x̂ix̂j − ŷiŷj) =

1 0 0
0 −1 0
0 0 0


ij

(3.16)
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と表せる．つまり，この場合検出器の応答は h = (h11 − h22)/2 である．重力波による位相
変化は式 (3.10) において h+ をこの h に書き換えれば良いが，h11 や h22 は検出器の座標系
で表したものであることに注意する必要がある．そこで，重力波の伝播方向に沿った座標系
(x′, y′, z′)での重力波

h′ij =

h+ h× 0
h× −h+ 0
0 0 0

 (3.17)

を検出器の座標系 (x, y, z)に変換する．図 3.2の θ, ϕで指定される方向から重力波が入射する
とし，偏極角は ψ とする．このとき (x′, y′, z′)系から (x, y, z)系への回転行列

R = R−1
z (ϕ)R−1

y (θ)R−1
z (ψ)

=

 cosϕ sinϕ 0
− sinϕ cosϕ 0

0 0 1

 cos θ 0 sin θ
0 1 0

− sin θ 0 cos θ

 cosψ sinψ 0
− sinψ cosψ 0

0 0 1


=

 cos θ cosϕ cosψ − sinϕ sinψ cos θ cosϕ sinψ + sinϕ cosψ sin θ cosϕ
− cos θ sinϕ cosψ − cosϕ sinψ − cos θ sinϕ sinψ + cosϕ cosψ − sin θ sinϕ

− sin θ cosψ − sin θ sinψ cos θ


(3.18)

を用いて (x, y, z)系での重力波の振幅は

hij = RikRjlh
′
kl (3.19)

と変換される．実際に式 (3.18)を用いて h11 と h22 を計算すると

h11 = h+(cos
2 θ cos2 ϕ cos 2ψ − sin2 ϕ cos 2ϕ− cos θ sin 2ϕ sin 2ψ)

+ h×(cos
2 θ cos2 ϕ sin 2ψ + cos θ sin 2ϕ cos 2ψ − sin2 ϕ sin 2ψ) (3.20)

h22 = h+(cos
2 θ cos 2ϕ sin2 ψ − cos 2ϕ cos2 ψ + cos θ sin 2ϕ sin 2ψ)

+ h×(cos
2 θ sin 2ϕ sin2 ψ − cos θ cos2 ϕ sin 2ψ − sin 2ϕ cos2 ψ) (3.21)

 

図 3.2: 検出器の座標系と重力波の座標系の関係
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となるから h = (h11 − h22)/2に代入して

h = h+

(
1 + cos2 θ

2
cos 2ϕ cos 2ψ − cos θ sin 2ϕ sin 2ψ

)
+ h×

(
1 + cos2 θ

2
cos 2ϕ sin 2ψ + cos θ sin 2ϕ cos 2ψ

)
(3.22)

を得る．したがって重力波の位相変化は

∆ϕgw = Ω

∫ t

t−2L/c

dt′ (h+(t
′)F+(θ, ϕ, ψ) + h×(t

′)F×(θ, ϕ, ψ)) (3.23)

F+(θ, ϕ, ψ) =
1 + cos2 θ

2
cos 2ϕ cos 2ψ − cos θ sin 2ϕ sin 2ψ (3.24)

F×(θ, ϕ, ψ) =
1 + cos2 θ

2
cos 2ϕ sin 2ψ + cos θ sin 2ϕ cos 2ψ (3.25)

となる．F+, F× は各方向から到来する重力波に対する検出器の感度 (アンテナパターン) を
表す．ψ = 0 に対して |F+|, |F×| 及びその平均

√
F 2
+ + F 2

× をプロットすると図 3.3 のよう
になる．プラスモードでは，真上から到来すると最も感度が良く，干渉計と同じ平面上から
到来すると感度が悪い．特に干渉計と同じ平面上で，腕と 45 度方向は感度が 0 である．こ
れは x 方向と y 方向の位相差が打ち消しあってしまうからである．一方クロスモードでは
ϕ = 0, π/2, π, 3π/2や θ = 0で感度が 0になる．プラスモード，クロスモードの感度がともに
0になるのは干渉計と同じ平面上で腕と 45度方向から来る場合であり，

√
F 2
+ + F 2

× の図を見
てもそれが読み取れる．
LIGO H1, LIGO L1, Virgo, KAGRAの ψ = 0に対するアンテナパターン関数

√
F 2
+ + F 2

×

を図 3.4 に示した．KAGRA は特に他の 3 台の検出器の感度の悪い方向に良い感度を持って
いることが分かる．

図 3.3: アンテナパターン．干渉計は z = 0にあり，腕は x方向と y 方向に伸びている．
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(b) LIGO L1のアンテナパターン
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(c) Virgoのアンテナパターン
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(d) KAGRAのアンテナパターン

図 3.4: 各検出器のアンテナパターン関数
√
F 2
+(θ, ϕ, 0) + F 2

×(θ, ϕ, 0)



第 3章 重力波の検出 25

3.3 重力波検出器の雑音
重力波検出器には，電気回路の雑音などの除去することのできる技術的な雑音の他に原理的

な雑音が存在し，それによって感度が制限される．KAGRAの設計感度 [43]と代表的な雑音
のスペクトルを図 3.5に示した．図から周波数によって支配的な雑音は異なり，低周波数帯域
から順に地面振動雑音，熱雑音，量子雑音が支配的であることが分かる．本節ではこれらの雑
音について簡単に紹介する．

地面振動雑音
地上または地中にある重力波検出器は，地震や人間活動による地面振動の影響を受ける．地

面振動雑音のスペクトルは周波数の二乗に反比例することが知られており，主に 10Hz以下の
低周波数帯域で感度を制限する雑音になる [44]．地面振動雑音は干渉計の鏡を振り子で吊るす
ことによって低減させることができる．実際，KAGRAでは多段振り子を用いて防振を行って
いる．

熱雑音
熱雑音は鏡やそのコーティング，懸架系のブラウン運動によって生じ，10Hzから 100Hz 程

度の帯域で感度を制限する．熱雑音を低減するために機械損失の小さい材料で鏡や懸架系を作
ることが重要である．KAGRAでは鏡を極低温に冷やし，極低温で機械損失の小さいサファイ

図 3.5: KAGRAの設計感度
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アを鏡や懸架ワイヤーに用いている．

量子雑音
量子雑音はレーザー光の量子的な揺らぎによって生じる雑音であり，100Hz以上の高周波数

帯域で感度を制限する．輻射圧雑音と散射雑音の 2つがあり，これらは光強度に対してトレー
ドオフの関係にある．
輻射圧雑音は光子数の揺らぎによって光が鏡で反射されるときに鏡が光から受ける力 (輻射

圧)が揺らぎ，鏡が動くというものである．輻射圧雑音はレーザー光強度の 1/2乗に比例する．
散射雑音はフォトディテクタに入る光子数の揺らぎによって生じ，周波数依存性のない白色

雑音である．スペクトルはレーザー光強度の −1/2乗に比例し，散射雑音を低減するために高
出力のレーザー光源が使われる．
これらの量子雑音によって定められる干渉計の感度の限界を標準量子限界と呼ぶ．
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第 4章

重力波のデータ解析

重力波の検出において，ノイズの中から振幅の小さな信号を見つけ出すためのデータ解析手
法が重要である．本章ではまずパワースペクトル密度やガウシアンノイズについて定義し，そ
の性質を確認する．次に重力波の検出手法として用いられているマッチドフィルタやそれに基
づくパラメータ推定と到来方向推定の原理について述べる．最後に，検出器で得られるデータ
の処理方法について簡単に述べる．本章は J. D. CreightonとW. G. Andersonの文献 [45]を
参考にした．

4.1 パワースペクトル密度
検出器のノイズ x(t)が確率密度関数 pX(x)で表されるとする。定常過程を考えるとアンサ

ンブル平均 ⟨x⟩は長時間平均と一致する (エルゴード性)：

⟨x⟩ :=
∫

dxxpX(x) = lim
T→∞

1

T

∫ T/2

−T/2

dt x(t) (4.1)

ここで
xT (t) =

{
x(t) (−T/2 ≤ t ≤ T/2)
0 (otherwise)

(4.2)

を定義すると式 (4.1)の積分区間は (−∞,∞)にでき，x(t)2 の期待値は

⟨x2⟩ = lim
T→∞

1

T

∫ ∞

−∞
dt x2T (t) (4.3)

= lim
T→∞

2

T

∫ ∞

0

df |x̃T (f)|2 (4.4)

=

∫ ∞

0

df Sx(f) (4.5)

と表せる．xT (t) の Fourier 変換を x̃T (f) とし，Parseval の等式を用いた．Sx(f) は (片側)

パワースペクトル密度 (PSD)と呼ばれる量である．PSDの定義から

Sx(f) := lim
T→∞

2

T
|x̃T (f)|2

= lim
T→∞

2

T

∫ T/2

−T/2

dt x(t)e2πift
∫ T/2

−T/2

dt′ x(t′)e−2πift′ (4.6)
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と表せるが，ここで τ = t′ − tとして変形していくと

Sx(f) = lim
T→∞

2

T

∫ ∞

−∞
dτ e−2πifτ

∫ T/2

−T/2

dt x(t)x(t+ τ)

= 2

∫ ∞

−∞
dτ Rx(τ)e

−2πifτ

= 2R̃x(f) (4.7)

となる．Rx(τ)は自己相関関数であり，次の式で定義される：

Rx(τ) :=

∫ ∞

−∞
dt x(t)x(t+ τ) (4.8)

したがって，片側PSDは自己相関関数の Fourier変換の 2倍である．これはWiener-Khinchin

の定理と呼ばれている．PSDのもう 1つの便利な表現を導出する．

⟨x̃∗(f ′)x̃(f)⟩ =
⟨∫ ∞

−∞
dt x(t)e2πif

′t

∫ ∞

−∞
dt′ x(t′)e−2πift′

⟩
(4.9)

において上と同様に τ = t′ − tとして式 (4.7)を用いると

⟨x̃∗(f ′)x̃(f)⟩ =
∫ ∞

−∞
dt e−2πi(f−f ′)t

∫ ∞

−∞
dτ ⟨x(t)x(t+ τ)⟩ e−2πifτ

=
1

2
δ(f − f ′)Sx(f) (4.10)

と表せる．

4.2 ガウシアンノイズ
時間 T のノイズ x(t)を∆tの間隔でサンプリングしてN = T/∆t個の離散データ {xj} (j =

0, ..., N − 1)を得るとする．x0, ..., xN−1 が独立に正規分布に従うとき，x(t)をガウシアンノ
イズと呼ぶ．以下では x0, ..., xN−1 が独立に平均 0，分散 σ2 の正規分布に従うとする：

x0, ..., xN−1 i.i.d. ∼ N (0, σ2) (4.11)

このとき {xj}の同時確率密度関数は

p({xj}) =
(

1

2πσ2

)N/2

exp

− 1

2σ2

N−1∑
j=0

x2j

 (4.12)

である．自己相関関数は独立性を用いると

Rx(k∆t) = ⟨xjxj+k⟩ = σ2δk,0 (4.13)

と表せるから，Wiener-Khinchinの定理 (4.7)より PSDは

Sx(f) = 2

∫ ∞

−∞
dτ Rx(τ)e

−2πifτ

= lim
∆t→0

2σ2∆t (4.14)
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となり，f に依らない．このようなノイズを白色雑音 (white noise)と呼び，PSDが周波数に
依るノイズを有色雑音 (colored noise)と呼ぶ．
PSDを用いると，同時確率密度関数で∆t→ 0とした連続極限は

lim
∆t→∞

exp

− 1

2σ2

N−1∑
j=0

x2j

 = lim
∆t→∞

exp

− 1

2σ2∆t

N−1∑
j=0

x2j∆t


= exp

[
− 1

Sx

∫ T/2

−T/2

dt x(t)2

]

∼ exp

[
−
∫ ∞

−∞
df
|x̃(f)|2

Sx(f)

]
(4.15)

と表せる．2行目から 3行目では T が十分大きいとして Parsevalの等式を用いた．この式は
有色のガウシアンノイズに対しても成り立つ．有色ガウシアンノイズは周波数領域で一般に

γ̃(f) = K̃(f)x̃(f) (4.16)

と表せる．式 (4.10)から γ(t)の PSDは

Sγ(f) = |K̃(f)|2Sx(f) (4.17)

となり，式 (4.15)と同様に

pγ ∝ exp

[
−
∫ ∞

−∞
df
|γ̃(f)|2

Sγ(f)

]
(4.18)

となる．
ここで時系列データ a(t), b(t)に対して内積 (a, b)を

(a, b) := 4Re

∫ ∞

0

df
ã(f)b̃∗(f)

Sx(f)
(4.19)

= 2

∫ ∞

−∞
df

ã(f)b̃∗(f)

Sx(|f |)
(4.20)

と定義するとガウシアンノイズの確率密度関数は

px ∝ e−(x,x)/2 (4.21)

であることが分かる．

4.3 マッチドフィルタ
本節ではノイズの中から波形を知っている重力波信号を見つけるための手法として用いられ

るマッチドフィルタについて述べる．
検出器の出力 s(t)は重力波信号 h(t)とノイズ n(t)の和で表すことができる：

s(t) = h(t) + n(t) (4.22)
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ここではこれらの量を連続量とみなして計算する．波形を知っている重力波 h(t)(テンプレー
ト)の検出は次の仮説検定と考えることができる．

H0 : s(t) = n(t) vs. H1 : s(t) = h(t) + n(t) (4.23)

H0 は帰無仮説，H1 は対立仮説を表す．ここでは尤度比検定を用いる．尤度比検定とは，帰無
仮説の下での尤度の最大値と対立仮説の下での尤度の最大値の比 Λ を統計検定量とする仮説
検定であり，単純二仮説 (帰無仮説と対立仮説のパラメータ空間がともに 1点集合)の場合は
一様最強力検定になる (Neyman–Pearsonの補題 [46])．
実際に検定 (4.23) の尤度比を計算する．ノイズは定常で平均 0 のガウシアンノイズであ

ると仮定する．H0 のもとでは，s(t) = n(t) がガウシアンに従うから前節の計算から尤度は
e−(s,s)/2 に比例する．H1 のもとでは，n(t) = s(t) − h(t) がガウシアンに従うから尤度は
e−(s−h,s−h)/2 に比例する．よって尤度比 Λは

Λ =
e−(s,s)/2

e−(s−h,s−h)/2
= e(s,h)e−(h,h)/2 (4.24)

となるから検定 (4.23)の帰無仮説の棄却域はある定数 k, k′ を用いて

{s | Λ ≥ k} ⇐⇒ {s | (s, h) ≥ k′} (4.25)

と構成される．この (s, h)をマッチドフィルタと呼び，以下ではmで表す：

m := (s, h) = 4Re

∫ ∞

0

df
s̃(f)h̃∗(f)

Sn(f)
(4.26)

マッチドフィルタ m の統計的な性質を調べる．まず重力波信号 h がないとき，つまり
s(t) = n(t)のときm = (s, h) = (n, h)の期待値 ⟨m⟩ = ⟨(n, h)⟩は ⟨n⟩ = 0の仮定から 0とな
る．分散 Var(m) = ⟨m2⟩は

⟨m2⟩ = 4

∫ ∞

−∞
df

∫ ∞

−∞
df ′
⟨ñ(f)ñ∗(f ′)⟩h̃(f ′)h̃∗(f)

Sn(|f |)Sn(|f ′|)

= 4

∫ ∞

−∞
df

∫ ∞

−∞
df ′

1
2Sn(|f |)δ(f − f ′)h̃(f ′)h̃∗(f)

Sn(|f |)Sn(|f ′|)
(∵ (4.7))

= 2

∫ ∞

−∞
df
h̃(f)h̃∗(f)

Sn(|f |)
= (h, h) (4.27)

となる．したがって信号 hがないときのマッチドフィルタ mは平均 0，分散 (h, h)のガウシ
アンに従う．
次に信号が存在するときを考える．振幅はテンプレート h(t) の A 倍とする．つまり

s(t) = n(t) +Ah(t)である．このときm,m2 の期待値はそれぞれ

⟨m⟩ = ⟨(n, h)⟩+ (Ah, h) = A(h, h) (4.28)

⟨m2⟩ = ⟨(n, h)2⟩+ 2(Ah, h)⟨(n, h)⟩+ (Ah, h)2 = (h, h) +A2(h, h)2 (4.29)

となるから分散は
Var(m) = ⟨m2⟩ − ⟨m⟩2 = (h, h) (4.30)
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である．したがって信号 hがあるときのマッチドフィルタmは平均 A(h, h)，分散 (h, h)のガ
ウシアンに従う．
正規化されたマッチドフィルタ ρ := m/

√
(h, h)は信号雑音比 (SNR)と呼ばれ，ガウシア

ンノイズのみのときの ρは標準正規分布 N (0, 1)に従う．テンプレート hの A倍の信号が存
在するときは ρの平均は A

√
(h, h)になる．正規化されたマッチドフィルタである SNR(ρ)が

ある閾値を超えたとき，検定 (4.23) の帰無仮説は棄却され，重力波信号が存在すると判断さ
れる．

4.4 パラメータ推定
重力波の波形はいくつかのパラメータによって特徴付けられる．例えば，コンパクト連星合

体ではチャープ質量やスピンなどがパラメータである．パラメータが N 個あるとし，その集
合を θ = (θ1, ..., θN )と表す．パラメータ推定の目標は，ある仮説 H と確率密度 p(θ|H)の下
でのパラメータの集合 θ の状態を記述することである．データ sが得られた後の θ の事後確
率は，Bayesの定理から

p(θ|s,H) =
p(θ|H)p(s|θ,H)

p(s|H)
(4.31)

となる．あるパラメータ θi の事後確率はこれを周辺化することによって得られる：

p(θi|s,H) =

∫
dθ1 · · · dθi−1dθi+1 · · · dθN p(θ|s,H) (4.32)

この事後確率を用いて，あるパラメータ θi の期待値を

⟨θi⟩ =
∫

dθi θip(θi|s,H) (4.33)

と求めることができる．
このようなベイズ推定によるパラメータ推定は概念的には単純だが，パラメータ空間の次元

や分析するデータ量に大きく依存する．重力波のパラメータ空間の次元は大きくデータ量も多
いため，パラメータ空間のある固定されたサンプルによって推定することはできない．そこで
マルコフ連鎖モンテカルロ法 [47, 48]やネストサンプリング [49]に基づいて，パラメータ空間
から確率的にサンプリングをしてベイズ推定が行われる [50]．

4.5 到来方向推定
重力波の到来方向の推定は，各検出器の到来時刻の差を用いて推定される．まず 2つの検出

器での推定を考える．単位球面上の位置 Rから到来するとし，2つの検出器の相対位置をD

とすると，2つの検出器間の信号の到来時刻の差は T1 − T2 = D ·Rと表せる．2つの検出器
の到来時刻の精度を σ1, σ2，観測した到来時刻を t1, t2 と仮定すると推定方向 r の事後分布は
次のように表せる [51]．

p(r|R) ∝ p(r) exp
[
− (D · (r −R))2

2(σ2
1 + σ2

2)

]
(4.34)



第 4章 重力波のデータ解析 32

2つの検出器による推定では，検出器間の相対位置ベクトルDに平行な方向にしか到来方向を
限定することができない．
3つの検出器では，p(r|R)は次のように表せる：

p(r|R) ∝ p(r) exp
[
−1

2
(r −R)TM(r −R)

]
(4.35)

M :=
D12D

T
12

σ2
12

+
D23D

T
23

σ2
23

+
D31D

T
31

σ2
31

(4.36)

この方法を用いた 3台の検出器による推定では検出器の平面に垂直な方向に 1つ縮退がある．
到来時刻だけでなく振幅を利用することによって縮退を解くことができるが，3台の干渉計全
てが感度を持つ方向から到来するとは限らないため，到来方向を推定するためには少なくとも
4台の検出器が必要である．
実際に用いられている到来方向推定の手法は低遅延の方法と高遅延の方法がある．低遅延の

方法では BAYESTAR [33]と呼ばれるアルゴリズムが用いられる．BAYESTARは各検出器
のマッチドフィルタの結果を用いてベイズ推定を行い，数十秒から 1 分以内でパラメータ推
定とほぼ同じ精度で推定ができる．高遅延の方法では，LALInference [50]というアルゴリズ
ムが用いられる．この方法では，全ての未知パラメータをベイズ推定するため，計算コストが
高い．例えばコンパクト連星合体の場合パラメータは 15個あり，数時間から数日の時間がか
かる．

4.6 信号処理
本節では，検出器で得られる生の時系列データを解析するための信号処理の方法について述

べる．

4.6.1 PSDの推定
まずデータから PSDの推定を行う．PSDはWelchの方法 [52]を用いて推定することがで

きる．Welchの方法は高速 Fourier変換を用いるが，Fourier変換を行うとき，時系列データの
一部分を切り取ることにより不連続性が生じるため，データをそのまま Fourier変換するとス
ペクトルに余分な寄与が生まれる．切り出した時系列データに窓関数を掛けることによって，
その余分な寄与を減少させることができる．窓関数は矩形窓，Hann窓，Hamming窓など様々
なものがあるが，重力波データに対しては Tukey 窓が有効であることが知られている [53]．
Tukey窓はパラメータ α ∈ [0, 1]を用いて次のように定義される．図 4.1は α = 0.5の Tukey

窓をプロットしたものである．

w[n] =


1 (αN/2 ≤ n ≤ (1− α/2)N)

1

2

(
1− cos

(
2πn

αN

))
(0 ≤ n ≤ αN/2, (1− α/2)N ≤ n ≤ N)

(4.37)

Tukey窓を掛けられたデータから，Welchの方法を用いて PSDを推定する．その PSDの
平方根である ASDが次項で述べる白色化に用いられる．
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図 4.1: Tukey窓 (α = 0.5)

4.6.2 白色化
次に，時系列データのノイズを減らすために白色化 (whitening)という手法が使われる．白

色化は時系列データ s(t)の Fourier変換 s̃(f)を，ノイズの ASDの推定値で割り，それを逆
Fourier変換して時間領域に戻す操作である：

s(t)
FFT−−−→ s̃(f) −→ s̃whitened(f) =

s̃(f)√
Sn(f)

iFFT−−−→ swhitened(t) (4.38)

白色化によって PSDがフラットに近くなる．
白色化された後のデータはバンドパスフィルタを用いて周波数の小さなノイズや周波数の大

きなノイズが除去される．
図 4.2に GW150914の合体時刻前後 2秒間の H1でのデータを用いて以上の処理を行なっ

た結果を示した．ここではバンドパスフィルタの通過帯域は 30Hz から 350Hz までとした．
バンドパスフィルタを通した後のデータには重力波信号が現れている．
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図 4.2: GW150914のデータ処理結果
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第 5章

ニューラルネットワーク

本章では，本研究で用いたニューラルネットワークの理論について述べる．まず教師あり
学習の定義や用語を確認し，ニューラルネットワークの学習に用いる最適化手法を概説する．
次に，最も基本的なニューラルネットワークである多層パーセプトロン (MLP) 及び畳み込
みニューラルネットワーク (CNN) について述べ，それを利用した Temporal Convolutional

Network (TCN) を紹介する．本章は J. Berner らの論文 [54] と I. J. Goodfellow らの文献
[55]を参考にした．

5.1 教師あり学習
入力空間 X と出力空間 Y があるとし，(x, y) ∈ X × Y は未知の確率分布 P (x, y)に従うラ

ンダム変数とする．さらに xと yは未知の関数 gによって g(x) = yという関係があるとする．
パラメータ θ ∈ Θを用いて，ある xに対する y の予測値 ŷ = fθ(x)を返す関数 fθ : X → Y
を定義する．この fθ によって仮説空間 F = {fθ}が構成される．たとえば，xと y が線形で
あると仮定すると仮説空間は

F = {fθ : X → Y | fθ(x) = θ1x+ θ2} (5.1)

である．学習とは，仮説空間 F の中から g を最も良く推定するひとつの関数 fθ を選ぶこ
とである．この選択は P (x, y) に独立に従う m 組のランダム変数の集合である訓練データ
(training data)S = {(x1, y1), ..., (xm, ym)}に基づいて行われる．
ある x に対する正解値 yi と予測値 ŷi の差は損失関数 L(yi, ŷi) によって測られる．各訓練

データに対して損失関数を求め，その平均をとったものは経験損失あるいは訓練誤差 (training

loss)と呼ばれる：
Rs(f) =

1

m

m∑
i=1

L(yi, ŷi) (5.2)

経験損失最小化アルゴリズムでは F の中から Rs を最も小さくする f̂θ が fθ の予測関数とし
て選ばれる：

f̂θ = arg min
fθ∈F

Rs(fθ) (5.3)

この f̂θ を用いて，新しいデータ x ∈ X に対する y ∈ Y を ŷ = f̂θ(x) と予測することがで
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きる．
教師あり学習は大きく回帰問題と分類問題と 2種類に分けられる．
回帰問題では，出力 y は連続値である：Y ⊂ R．損失関数は 2乗誤差が用いられることが多

い：
L(y, ŷ) = (y − ŷ)2 (5.4)

分類問題では出力 y は離散値をとる：Y ⊂ N．例えば分類したいクラスが k クラスあると
き，Y = {0, 1, ..., k− 1}である．実際のモデルでは，まず各クラスに属する確率を表すベクト
ル z ∈ [0, 1]k を出力し，確率が最大となるクラスを選ぶ：ŷ = arg max z. 損失関数は交差エ
ントロピー (cross entropy)が用いられる：

L(z, ẑ) = −
k−1∑
c=0

zc log ẑc (5.5)

モデルの学習するために，まずパラメータの初期値を選び，訓練誤差を計算する．それを最
小化するためのパラメータを求めたいが，一般に解析的にそれを求めることは不可能であるた
め，最適化アルゴリズムを用いてパラメータを何度も更新し，訓練誤差を小さくしていくとい
う手法が取られる．そのパラメータの更新過程では同じ訓練データが何度も繰り返し用いられ
る．その回数はエポック (epoch)と呼ばれる．
ニューラルネットワークの学習では，過学習 (overfitting)と呼ばれる現象がよく起きる．過

学習とはモデルが訓練データに過剰に適合してしまい，未知のデータに対する予測精度が低く
なってしまうことである．モデルが過学習をしているかを判定するために，訓練データの他に
バリデーションデータ (validation data) を用いる．訓練誤差と同様にバリデーションデータ
誤差も計算し，それを見てハイパーパラメータ (モデルが学習するパラメータではなく，学習
率など人が設定するパラメータ)を調整してモデルを学習し，最後にテストデータを用いてモ
デルの性能を評価する．

5.2 最適化手法
本節では代表的な最適化アルゴリズムについて述べる．
パラメータの更新にはいくつか方法があり，それらは勾配法に基づいている．勾配法では，

最小化したい関数 Lの微分係数を用いて以下の式に従って繰り返しパラメータを更新する．

θ(i) = θ(i−1) − η∇L(θ(i−1)) (5.6)

η > 0は学習率と呼ばれる．
本節では勾配法に基づいたアルゴリズムである確率的勾配降下法 (SGD) [56]，Momen-

tum [57]，Adagrad [58]，Adam [59]について述べる．

5.2.1 確率的勾配降下法 (SGD)

訓練データ全てを使って訓練誤差を計算して勾配を計算し，パラメータを更新する方法 (最
急降下法)は計算コストが高い．訓練データからランダムにいくつかをサンプリングして訓練
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誤差を計算し，勾配法を用いてパラメータを更新することで 1回の更新の計算コストを抑える
ことができる．この最適化アルゴリズムは SGD と呼ばれる．SGD のアルゴリズムをアルゴ
リズム 1 に示した．ここではサイズ m′ のミニバッチ (訓練データの部分集合) をランダムに
選んでパラメータを更新している．
過学習を抑えるために，L2 正則化と呼ばれる手法が使われる．これは最小化したい関数 L

に (γ/2)θ2 を加えたものを新たに Lとして扱うものである．これは (5.6)において ∇L(θ(i))

の代わりに
∇̂L(θ(i)) = ∇L(θ(i)) + γθ(i) (5.7)

を用いて
θ(i) = θ(i−1) − η∇̂L(θ(i−1)) (5.8)

と更新する方法とみなせる．γ > 0は weight decayと呼ばれる．

アルゴリズム 1 SGD

Input: Learning rate η

Input: Initial parameter Θ(0)

for i = 1, ..., k do

Draw a random subset S′ = {(x1, y1), ..., (xm′ , ym′)} ⊂ S
Update Θ(i) ← Θ(i−1) − η 1

m′

∑m′

j=1∇L(f(xj ;Θ(i−1)), yj)

end for

5.2.2 Momentum

SGDは極小値付近で振動しやすく，収束が遅いという欠点がある [60]．Momentumは SGD

を極小値方向に加速させ，振動を減衰させる手法である．Momentum を導入した SGD では
次の式に従って更新を行う．

v(i) = µv(i−2) + ∇̂L(θ(i−1)) (5.9)

θ(i) = θ(i−1) − η v(i) (5.10)

この方法では，µ ∈ [0, 1), η > 0, γ > 0がハイパーパラメータである．v の初期値は 0とする．

5.2.3 Adagrad

SGDでは全てのパラメータを同じ学習率を用いて更新していたが，学習率はパラメータご
とに違う値を用いた方が収束は速い．そこで Adagradでは各パラメータに対する勾配の大き
さに応じて学習率に重みをかける．更新は次の式に従って行われる．

g(i) = ∇L(θ(i−1)) (5.11)

θ(i) = θ(i−1) − η√
G(i) + ϵ

⊙ g(i) (5.12)
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ε > 0はゼロ除算を避けるための小さな定数であり，通常 10−8 が使われる [60]．G(i) の j 成
分は

G
(i)
j :=

∑
k≤i

(g
(k)
j )2 (5.13)

で定義され，式 (5.12)の右辺第 2項は要素ごとの積を表す．

5.2.4 Adam

Adam は Momentum のアイディアと Adagrad のアイディアを組み合わせたものであり，
次の式に従って更新する．

g(i) = ∇L(θ(i)) (5.14)

m(i) = β1m
(i−1) + (1− β1)g(i) (5.15)

v(i) = β2v
(i−1) + (1− β2)g(i) ⊙ g(i) (5.16)

m̂(i) =
m(i)

1− βi
1

(5.17)

v̂(i) =
v(i)

1− βi
2

(5.18)

θ(i) = θ(i−1) − η√
v̂(i) + ϵ

⊙ m̂(i) (5.19)

ハイパーパラメータは β1, β2 ∈ [0, 1) と η > 0 である．Adam のアルゴリズムをアルゴリズ
ム 2に示した．

アルゴリズム 2 Adam

Input: Learning rate η

Input: Exponential decay rates for the moment estimates β1, β2 ∈ [0, 1)

Input: Small constant ϵ

Input: Initial parameter Θ(0)

Initialize m0 ← 0, v0 ← 0

for i = 1, ..., k do

Draw a random subset S′ = {(x1, y1), ..., (xm′ , ym′)} ⊂ S
g(i) ← 1

m′

∑m′

j=1∇L(f(xj ;Θ(i−1)), yj)

m(i) ← β1m
(i−1) + (1− β1)g(i)

v(i) ← β2v
(i−1) + (1− β2)g(i) ⊙ g(i)

m̂(i) ← m(i)/(1− βi
1)

v̂(i) ← v(i)/(1− βi
2)

Update Θ(i) ← Θ(i−1) − η√
v̂(i) + ϵ

⊙ m̂(i)

end for
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5.3 多層パーセプトロン (MLP)

ニューラルネットワークは一般にノードとエッジから成る．ノードはニューロンを表し，
エッジはニューロン間の結合を表す．ノードは層として積み重なり，ある層のノードの値は前
の層のノード，層間の結合を表す重み，及び各ノードに作用する活性化関数によって計算され
る．始めの層は入力層，最後の層は出力層であり，その間は中間層あるいは隠れ層と呼ばれ，
隠れ層のあるニューラルネットワークは深層ニューラルネットワークと呼ばれる．最も基本的
なニューラルネットワークは，ある層のすべてのノードが次の層のノードに結合する全結合型
のニューラルネットワークである．これを多層パーセプトロン (MLP)と呼び，その各層を全
結合層と呼ぶ．
多層パーセプトロンの構造は層の数，各層のノード数と活性化関数によって特徴付けられ

る．層の数を L+1 ∈ Nとし，各層のノード数を並べたベクトルをN = (N0, ..., NL) ∈ NL+1

とする．つまり入力は N0 次元，出力は NL 次元である．第 ℓ 層の各ノードに対して要
素ごとに作用する活性化関数 σℓ : R → R を定義する．学習するパラメータは重み行列
W (ℓ) ∈ RNℓ×Nℓ−1 (1 ≤ ℓ ≤ L)とバイアス b(ℓ) ∈ RNℓ (1 ≤ ℓ ≤ L)である．従って学習するパ
ラメータの総数は

P (N) =

L∑
l=1

(NℓNℓ−1 +Nℓ) (5.20)

で与えられる．ニューラルネットワークは N0 次元の入力と P (N)次元のパラメータから NL

次元のベクトルを出力する関数 Φ：
Φ : RN0 × RP (N) → RNL (5.21)

である．学習する全パラメータをまとめて θ = (θ(ℓ))Lℓ=1 = (W (ℓ), b(ℓ))Lℓ=1 と表すと，入力 x

が与えられたときの出力は次のように計算される：

Φ̄
(1)

(x, θ) =W (1)x+ b(1) (5.22)

Φ̄
(ℓ+1)

(x, θ) =W (ℓ+1)Φ(ℓ)(x, θ) + b(ℓ+1) (5.23)

Φ(ℓ)(x, θ) = σℓ(Φ̄
(ℓ)

(x, θ)) (5.24)

出力は Φ(x, θ) = Φ(L)(x, θ)である．活性化関数 σℓ は表 5.1の関数が用いられることが多い．
MLPの構造の例を図 5.1に示した．このモデルは層の数は L + 1 = 3であり，ノード数は

N = (3, 5, 2)である．したがってパラメータの個数は P (N) = 5 · 3 + 5 + 2 · 5 + 2 = 32個で
ある．

5.4 畳み込みニューラルネットワーク (CNN)

畳み込みニューラルネットワーク (CNN)は畳み込み層を用いたニューラルネットワークで
あり，特に画像認識や音声認識で優れた精度を出している．本節では CNNで用いられる畳み
込み層，プーリング層，バッチ正規化について述べる．また，ニューラルネットワークの学習
に用いられる Dropoutについて述べる．
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表 5.1: 主な活性化関数

名前 定義 プロット

sigmoid
1

1 + e−x

tanh
ex − e−x

ex + e−x

ReLU max(0, x)

parametric ReLU (PReLU) max(ax, x) for a ≥ 0

図 5.1: MLPの構造の例

5.4.1 畳み込み層
前節で導入した全結合層はある層の 1つのノードが前の層のノード全てを用いて計算される

ため，層の数が増えるとパラメータの数が膨大になる．また，画像を扱う際は 2次元データを
1次元に並べて入力するため，画像の空間的な相関関係などが失われる．これらの弱点を克服
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するのが畳み込み層である．畳み込み層は，一般に全結合層よりパラメータの数が少なく，ま
た，入力データの空間的な特徴を保つこともできる．
畳み込み層で行われる具体的な演算を説明する．ここでは 1次元の畳み込み層について述べ

るが，2次元以上の場合も同様である．全結合層と異なり，畳み込み層はある層の 1つのノー
ドが前の層のいくつかのノードとフィルタを用いて計算される．入力データ xと重み行列W，
バイアスベクトル bを用いて畳み込み層の出力は

ΦConv(x,W, b) =Wx+ b (5.25)

と表せる．入力層の次元をN0，フィルタのサイズ (カーネルサイズとも呼ばれる)を k (< N0)

とすると，(N0 − k + 1, N0)行列W とサイズ N0 − k + 1のバイアスベクトル bは

W =

w1 · · · wk 0
. . .

. . .
. . .

0 w1 · · · wk

 , b =

 b1
...

bN0−k+1

 (5.26)

と表せる．つまり，出力層の 1 つ 1 つのノードの計算に用いられるフィルタの重みは共通で
ある．N0 = 5, k = 3の場合を図 5.2に示した．図の右側の赤色のノードは前の層の赤線で繋
がっている 3つのノードから計算される．青色，緑色も同様である．この例ではフィルタを 1

つと仮定しているが，実際は 1つの畳み込み層で複数のフィルタが用いられる．例えば図 5.2

でフィルタを 100個用いた場合，入力層はサイズ 5の 1次元データだが，畳み込み層の出力は
サイズ 3の 1次元データが 100個できることになる．これを出力が 100チャンネルであると
言う．複数のフィルタを用いることで，複数の特徴量を学習することができる．

図 5.2: 畳み込み層の例
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5.4.2 プーリング層
プーリング層は CNN の精度を上げるために，通常畳み込み層の後に置かれる層である．

プーリング層の 1種である最大値プーリングは，前の層のデータの連続したいくつかのノード
の最大値を取るものである．図 5.3はサイズ 2の最大値プーリング層の例である．2つの要素
ごとに最大値をとるため入力サイズ 4に対し出力サイズはその半分の 2になっている．他には
最大値の代わりに平均値をとる平均値プーリングもある．いずれの場合も，プーリング層は対
象となるノードの最大値や平均値をとる演算であるから学習するパラメータを持たない．また
チャンネルごとに最大値や平均値を計算するため，チャンネル数も変化しない．
プーリング層を用いることによって，より抽象的な特徴を抽出することができたり，少し位

置のズレがあるデータに対してロバストなモデルにしたりすることができる．また，データの
サイズを小さくすることができるため，モデル全体のパラメータ数を減らし，計算コストを抑
えることができる．

3

4

2

5

3

5

図 5.3: 最大値プーリングの例

5.4.3 バッチ正規化
ニューラルネットワークの学習では，通常入力データを平均が 0，標準偏差が 1になるよう

に正規化するが，それを層ごとに行うことで学習を安定させたり速めたりするテクニックが
バッチ正規化 (Batch Normalization) [61]である．バッチ正規化は，訓練データのミニバッチ
の同じチャンネル毎に，平均が 0，標準偏差が 1になるよう正規化を行う．ミニバッチのサイ
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ズをmとすると次のように表される：

µB ←
1

m

m∑
i=1

xi (5.27)

σ2
B ←

1

m

m∑
i=1

(xi − µB)
2 (5.28)

x̂i ←
xi − µB√
σ2
B + ϵ

(5.29)

ϵは 0除算を避けるための小さな値である．バッチ正規化では，このように正規化された x̂i に
対し，さらに次のような変換を行う：

yi ← γx̂i + β (5.30)

これは正規化されたデータを β シフトさせ，スケールを γ 変化させる変換であり，もともと
持っていた非線形性が正規化によって失われないようにするための変換である．γ と β はバッ
チ正規化層で学習されるパラメータである．

5.4.4 Dropout

Dropout [62] は CNN 以外のニューラルネットワークでも用いられるが，本項でまとめて
おく．
Dropoutは過学習を抑制するために用いられる手法であり，学習時にいくつかのノードの出

力をランダムに 0にする (ノードを不活性化する)というものである．Dropout層のハイパー
パラメータは 1 つあり，それを p とすると，その層の各ノードの出力にパラメータ 1 − p の
Bernoulli分布に従う数が掛けられることを意味する (図 5.4)．つまり確率 1− pでノードの出
力が元の値を保ち，確率 pで不活性化される．
Dropout を用いることは入力にノイズを加えることと同じような意味を持つ．Dropout を

用いることによってニューラルネットワークが特定のノードやエッジに依存せず，入力の特徴
を表現するための様々な方法を学習することになり，汎化性能の高いモデルになる．

図 5.4: Dropoutの模式図
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5.5 Temporal Convolutional Network (TCN)

Temporal convolutional network (TCN) [35]は畳み込みニューラルネットワークに基づい
たモデルであり，時系列データや自然言語などの系列データのモデリングに有効なニューラル
ネットワークモデルである．系列データに対しては，従来は LSTM [63]や GRU [64]などの
RNNに基づくモデルが用いられていたが，S. Baiら [35]は 1次元畳み込みを用いた TCNと
いうモデルが特定の系列データのタスクにおいて RNN ベースのモデルを上回ることを示し
た．本節では TCNの構造について述べる．

5.5.1 Dilated Causal Convolution

TCNは dilated causal convolutionという畳み込みを用いている．dilated convolutionと
は dilationが 2以外の畳み込み層のことを表す．dilationは畳み込み層のハイパーパラメータ
の 1つであり，畳み込みフィルタとの積をとる入力データの間隔を表す．図 5.5の 2つのカー
ネルサイズ 3の畳み込みフィルタのうち左は dilationが 1，つまり連続する 3つの要素を畳み
込むフィルタである．一方右側は dilation が 2，つまり 1 つ間を開けた要素 3 つを畳み込む
フィルタである．TCNでは dilationを 20, 21, 22, ...と 2のべき乗で増やしていく．そうする
ことで出力層の 1つのノードに影響を与える入力層のノードの数 (受容野)を増やすことがで
きる．
causal な畳み込みとは，出力がそれ以前の時刻のデータのみで計算される畳み込みのこと

である．通常の CNNでは左右から畳み込んでいくが，時系列予測の場合は今の時刻より先の
データは使えないため，左右非対称な畳み込みになる．このような畳み込みにするのは時系列
予測の場合のみで，分類問題などでは non-causalな畳み込みにすれば良い．以上のような特
徴を持った TCNの畳み込みの模式図を図 5.6に示した．この図は畳み込み層は 3層用いてお
り，dilationはそれぞれ 20, 21, 22 となっている．また，causalな畳み込みになっている．

図 5.5: dilation の異なる畳み込みフィルタ．ともにカーネルサイズは 3 だが，左は dilation

が 1, 右は dilationが 2である．

5.5.2 残差接続
TCNのもう 1つの特徴は残差接続 (residual connection)を用いていることである．残差接

続は ResNet [65]で開発された手法であり，図 5.7のような構造をしている．畳み込み層に x

が入力され，F (x)が出力されるとすると，その F (x)に元の入力 xを足すという操作が残差
接続である．ニューラルネットワークの層を増やしていくと，層の最後から逆伝播で計算され
る勾配が入力層に近い層で小さくなりすぎることにより，学習が進まなくなる勾配消失問題が
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x0 x1 xT�1 xT. . .

ŷ1ŷ0 ŷTŷT�1. . .

Input

Hidden

Hidden

Output

d = 1

d = 2

d = 4

x2 xT�2

ŷT�2ŷ2

図 5.6: Dilated causal convolution ([35]より引用)．dは dilationを表す．ŷT が時刻 T 以下
の xから畳み込まれている．

生じるが，この残差接続を用いることによってこの問題を解決することができる．

Conv layer

Conv layer

ReLU

図 5.7: 残差接続
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第 6章

重力波の到来方向推定

本研究では，ブラックホール連星合体からの重力波の LIGO H1，LIGO L1，Virgoの計 3

台の検出器のデータ及び KAGRA を含む 4 台の検出器のデータを用いて到来方向の推定を
行った．本研究で考えたのは図 6.1の橙色の四角で囲まれた部分である．低遅延で到来方向推
定まで行うために，検出はマッチドフィルタではなく機械学習で行うことを想定している．
本章では，まずデータ生成方法と天空の分割方法について述べ，次に 3つの推定手法とその

訓練方法について述べる．

H1

L1

V1

K1

Localization

Detection

GW

☆

図 6.1: 本研究で考えた問題．橙色の四角で囲まれた部分を行った．
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6.1 データ生成
6.1.1 波形のシミュレーション
コンパクト連星合体からの重力波は PyCBC [66] というソフトウェアを用いてシミュレー

ションすることができる．特に機械学習用のデータセットの生成には T. Gebhardら [67]が開
発した ggwd [68]という PyCBCのラッパーが便利である．本研究では ggwdを用いてデータ
を生成したが，公開されている ggwdのコードでは LIGO H1と LIGO L1からのデータのみ
しか生成できないため，Virgoと KAGRAのデータも生成できるようにコードを書き換えた．
波形は effective one-body法 [69]によるモデル SEOBNRv4 [70]を用いて時間領域で生成し

た．用いたパラメータは表 6.1に示した．サンプリングレート 2048Hzで生成し，生成した波
形はイベント時刻の 0.2秒前から 0.05秒後までの計 0.25秒に切り取った．つまり各検出器で
の重力波データは 2048 Hz× 0.25 s = 512個の値から成る配列である．この 0.25秒という長
さは，用いたパラメータの範囲での重力波のインスパイラル ，合体，リングダウンを含む時間
である [32]．

表 6.1: 重力波信号のシミュレーションに用いたパラメータ

Mass1 [30M⊙, 80M⊙]

Mass2 [30M⊙, 80M⊙]

Spin1z [0, 0.998]

Spin2z [0, 0.998]

Right ascension [0, 2π]

Declination [−π/2, π/2]
Coalescence phase [0, 2π]

Inclination [0, π]

Polarization [0, 2π]

Network SNR [10, 50]

6.1.2 ノイズ
ノイズは各検出器の感度を用いてシミュレーションしたガウシアンノイズを用いた．

LIGO，Virgo，KAGRAの PSDはそれぞれ LIGO Document Control Center Portal [71]，
F. Acernese らの論文 [72]，JGW Document Server [43] に公開されている設計感度を用い
た．PyCBC にも pycbc.psd.analytical.KAGRA などの感度が収録されているが，これは
A. Manzotti と A. Dietz の論文 [73] の式を用いてフィッティングしたものであり，フィッ
ティングが正確でないと判断したため，本研究ではこれらは用いなかった．各検出器の感度は
図 6.2に示した．
シミュレーションした波形は，ネットワーク SNRが表 6.1の範囲からランダムにサンプリ
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図 6.2: 用いた各検出器の設計感度

ングされた値になるように定数倍される．ネットワーク SNRは各検出器での SNRの 2乗の
和の平方根で定義される．スケーリングされた信号がノイズに挿入された後，ホワイトニング
を行い，バンドパスフィルタを用いて 18 Hz以下と 500 Hz以上の周波数を除去した．以上の
ようにして訓練データを 20万個，バリデーションデータを 4万個，テストデータを 4万個生
成した．生成したデータのうちの 1つを図示したものが図 6.3である．

100

0

100

H1
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図 6.3: 訓練データのサンプル．
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6.2 分割方法
到来方向は Declination (Dec) と Right Ascension (RA) の 2 つの角度で特徴付けられる．

到来方向推定を分類問題として扱うために，天空をいくつかのセクタに分割する必要があ
る．本研究では 2つの分割方法を試し，推定精度を比較した．方法 Aは Dec方向と RA方向
をそれぞれ同じ角度で分割する方法であり，方法 B は HEALPix (Hierarchical Equal Area

isoLatitude Pixelation) [74]というアルゴリズムによる分割である．それぞれの分割方法を以
下で説明する．

6.2.1 分割方法 A: 角度一定
分割方法 Aは Dec方向と RA方向をそれぞれ同じ角度で分割し，Decの小さいセクタから

順にラベルを付けるというものである．Decは −π/2から π/2の値をとり，RAは 0から 2π

までの値をとるから，Dec方向を k 分割した場合，RA方向は 2k 分割され，合計 2k2 セクタ
できることになる．本研究では k = 3から k = 10まで，つまり 18セクタから 200セクタの
分割を考えた．図 6.4の左は 60度ずつの分割，つまり 18セクタへの分割であり，右は 18度
ずつの分解，つまり 200セクタへの分割を表す．
角度一定で分割した場合，各セクタの立体角は一定ではない．表 6.2に 18分割のときと 200

分割の場合のそれぞれのセクタの最小立体角と最大立体角などを示した．200分割の場合，立
体角はセクタによって最大約 13倍異なることが分かる．訓練データやテストデータの重力波
は全ての方向から一様に到来してくると仮定しているため，分割方法 Aでは各セクタに割り振
られた重力波サンプルの個数は異なる．テストデータ 4万個を分割方法 Aで 200分割した場
合の各ラベルのサンプル数の分布を図 6.5に示した．Decの絶対値が大きいセクタは立体角が
小さく，到来する重力波の個数も少ないことが読み取れる．

図 6.4: 分割方法 Aによる分割の例．左は 18セクタ，右は 200セクタへの分割を表す．

表 6.2: 分割方法 Aのセクタ数と立体角

k セクタ数 (2k2) 最小セクタの立体角 最大セクタの立体角 平均立体角
3 18 1719 deg2 3438 deg2 2292 deg2

10 200 50.48 deg2 637.4 deg2 206.3 deg2
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図 6.5: 分割方法 A で 200 分割したときの各ラベルに分類されるテストデータのサンプルの
数．

6.2.2 分割方法 B: HEALPix

方法 B は HEALPix による分割である．HEALPix は主に天文データに用いられるアルゴ
リズムであり，healpy [75]という Pythonパッケージで用いることができる．HEALPixの特
徴は各セクタの面積が一定なことと，階層的な分割になっていることである．最も粗い分割は
12分割であり，次に細かい分割は 12セクタをさらに 22 個に分けたものである．これを繰り
返すため，セクタ数は 12× 22k と表せる．表 6.3に分割数と立体角を示した．また HEALPix

の分割の様子を図 6.6に示した．HEALPixは全てのセクタの面積が一定になるように分割す
るため，各ラベルに分類される重力波の個数はほぼ一定である．テストデータ 4万個を分割方
法 Bで 192分割した場合の各ラベルのサンプル数の分布を図 6.7に示したが，実際に各ラベル
に属する重力波の個数はほぼ一定である．

表 6.3: HEALPixの分割数と立体角

k Nside = 2k Npix = 12N2
side Ωpix

0 1 12 3438 deg2

1 2 48 859.4 deg2

2 4 192 214.9 deg2

3 8 768 53.71 deg2
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図 6.6: HEALPix による分割の例 ([74] より引用)．左上から時計回りに 12 セクタ，48 セク
タ，192セクタ，768セクタへの分割を表す．

図 6.7: 分割方法 B で 200 分割したときの各ラベルに分類されるテストデータのサンプルの
数．

6.3 推定手法
前節で述べた分割方法によって分けられた領域に各重力波を分類するためのニューラルネッ

トワーク手法として次の 3つを考えた．1つ目は先行研究 [32]で提案されたMLPを用いる方
法，2つ目は TCNを用いる方法，3つ目は 1つ目と 2つ目の方法を組み合わせた方法である．
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本節でこの 3つの手法を詳しく説明する．

6.3.1 手法 1：MLP

手法 1は先行研究 [32]による方法である．まず，MLPの入力に用いる特徴量を計算する．

特徴量
特徴量は以下の 7種類である．尚，特徴量の計算の前に各信号を中心化し，平均を 0にした．

• 特徴量 1: 遅延時間． 2つの信号の遅延時間は相互相関関数によって求めることができ
る．信号 x(t), y(t)の相互相関関数は次で定義される：

Cxy(t) :=

∫ ∞

−∞
dτ x∗(τ)y(τ + t) (6.1)

相互相関関数は 2つの信号の時間をずらして内積をとったものであるから，相互相関関
数が最大となる時間 tは 2つの信号の遅延時間と考えることができる．今回は相互相関
関数の絶対値が最大値をとる tを特徴量の 1つ目とした．

• 特徴量 2: 相互相関関数の最大値．特徴量 1 で求めた時間での相互相関関数の値は，2

つの信号を遅延時間の分シフトしたときの類似度を表すため，重要な特徴である．そこ
で 2つ目の特徴量は特徴量 1の時間での Cxy(t)の値とした．

• 特徴量 3: 解析信号の遅延時間．ノイズの大きいデータでの推定精度を上げるため，
Hilbert変換によって得られる解析信号を用いた．x(t)の Hilbert変換は次のように定
義される：

H[x(t)] := 1

π

∫ ∞

−∞
dτ

x(τ)

t− τ
(6.2)

x(t)の解析信号は実部に x(t)，虚部にH[x(t)]を持つ複素信号である：

xa(t) := x(t) + iH[x(t)] (6.3)

Hilbert 変換は Scipy [76] の signal.hilbert を用いて計算することができる．特徴
量 3は特徴量 1において 2つの信号を解析信号に変えたものである．

• 特徴量 4: 解析信号の相互相関関数の最大値．特徴量 4は特徴量 2において 2つの信号
を解析信号に変えたものである．

• 特徴量 5: 合体時刻の振幅比．これを求めるためには各検出器のデータから合体時刻を
求める必要がある．本研究では合体時刻は振幅の絶対値が最大になる時刻とした．

• 特徴量 6: 合体時刻の位相差．ある時刻での位相は解析信号の虚部，すなわち信号の
Hilbert変換で表される．特徴量 5と同じ合体時刻を用いて，その時間での Hilbert変
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換の値の差を求めた．

• 特徴量 7: コサイン類似度．コサイン類似度は 2 つの信号の類似度を表す．信号
x[n], y[n]のコサイン類似度は次のように定義される：

cos θ(x, y) =

∑
n x[n]y[n]√∑

n x[n]
2
√∑

n y[n]
2

(6.4)

各信号は中心化されているため，コサイン類似度は Pearsonの相関係数に一致する．

これらの 7種類の特徴量は全て 2つのデータの組み合わせによって計算されるため，3台の検
出器で推定する場合は (H1, L1), (H1, V1), (L1, V1)の組み合わせによって計 3C2 × 7 = 21

個の特徴量ができる．4台では計 4C2 × 7 = 42個の特徴量ができる．MLPに入力する前に，
これらの特徴量はそれぞれ平均が 0，標準偏差が 1になるように標準化した．

モデル
用いたMLPのモデルを図 6.8に示した．この図は 200分割の場合を表しており，最後の出

力が 200次元になっている．先行研究 [32]と層の数やノード数が異なるが，この構造でも先
行研究のモデルと同じまたは少し良い精度が得られることを確認した．図の Linearは全結合
層を表す．3台の場合入力は 21次元であるからパラメータの総数は

(21 + 1)× 512 + (512 + 1)× 256 + (256 + 1)× 256 + (256 + 1)× 200 + 3 = 259787 (6.5)

個である．最後の +3は 3つの PReLU層によるものである．また Dropoutのパラメータは
全て p = 0.2とした．
モデルは PyTorch [77] を用いて実装した．損失関数はクロスエントロピー誤差を用いた．

また，最適化手法に Adam を用いて重みを更新した．学習率の初期値は 10−3 としたが，
PyTorch の ReduceLROnPlateau を用いて学習の途中で減少させた．バッチサイズは 4000

とし，200エポック学習した．また，最もバリデーションデータの正解率が高かったエポック
でのモデルの重みを用いてテストを行った．
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図 6.8: 手法 1で用いたMLPモデル

6.3.2 手法 2：TCN

2つ目の手法では生の時系列データを用いて TCNを学習した．用いた TCNのモデルは図
6.9に示した．7個の temporal blockを積み重ね，i番目の temporal blockの dilationを 2i
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とし，カーネルサイズは全て 3とした．ここでは TCNを時系列予測ではなく分類のために使
うため，non-causal な畳み込みを用いた．入力データは −1 から 1 の間の値になるように規
格化した．入力は 3台の検出器のデータを用いるときは 3チャンネル，4台の検出器のデータ
を用いるときは 4 チャンネルあり，それぞれの temporal block の出力は 64 チャンネルとし
た．最後の線形層は分割数のサイズのテンソルを出力する．検出器 3台，200分割のときのパ
ラメータ数は 176285個となった．
TCNは S. Baiら [35]による Pytorchの実装を利用した．損失関数，最適化手法，学習率

は手法 1のMLPと同様である．重みの初期化には Heの初期値 [78]を用いた．バッチサイズ
512のミニバッチを用いて 30エポック学習し，バリデーションデータの正解率が最も高かっ
たエポックでのモデルの重みでテストした．
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図 6.9: 手法 2で用いた TCNモデル

6.3.3 手法 3：組み合わせ
手法 3は手法 1と手法 2の組み合わせである．ニューラルネットワークのモデルを組み合わ

せる方法はバギング [79]やスタッキング [80]などいくつかの方法があるが，ここでは 2つの
モデルの出力の最大値や平均値を用いるシンプルな方法を用いた．具体的には以下の 2通りの
方法を試した．
1つ目の方法は 2つのモデルの出力確率のうち最も大きい確率のクラスを選ぶというもので

ある．例えば 3クラス分類においてモデル Aが出力する確率が [0.6, 0.3, 0.1]，モデル Bの出
力が [0.3, 0.2, 0.3]であれば，この中で最も大きい確率はモデル Aの 0番目のクラスであるた
め，0と予測する．
2つ目は 2つのモデルの出力確率を重みをつけて平均し，その値が最も大きいクラスを選ぶ
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というものである．重みはバリデーションデータで最も正解率が高くなるものを選び，テスト
データでその重みを使って検証した．
バリデーションデータでの正解率は 2つ目のモデルの方が高かったため，次章で紹介する結

果は 2つ目の方法を用いている．
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第 7章

結果

本章では，第 6 章で述べた手法を用いて行った到来方向推定の結果を述べる．まず LIGO

H1, LIGO L1, Virgoの 3台の検出器による推定結果をまとめ，推定手法 1から 3の正解率を
比較する．次に，最も正解率の良い手法を用いて 3台の検出器による推定精度と KAGRAを
含む 4台の推定精度を比較した結果を紹介する．また，Decと正解率の関係や SNRと正解率
の関係を分析した結果を述べる．最後に GW170814を模倣したデータでの推定結果を述べる．

7.1 3台の検出器による推定結果
本節では 2つの分割方法のそれぞれに対して，LIGO H1, LIGO L1, Virgoの 3台の検出器

による推定結果を紹介する．

7.1.1 分割方法 A: 角度一定
角度一定で 200分割したときの手法 1のMLP及び手法 2の TCNの損失関数と正解率の推

移はそれぞれ図 7.1，図 7.2のようになった．MLPでは最初の 50エポックほどまで損失関数
が減少し，そこからはほぼ一定の値になっている．TCNのバリデーションデータの損失関数
は 10エポックほどまで減少して，そこからほぼ一定の値が続いているが，23エポックを超え
たところで訓練データの損失関数が減少している一方でバリデーションデータの損失関数は上
昇傾向になっている．ここでは過学習が始まっていると考えられる．バリデーションデータの
正解率が最も高いエポックでの重みを保存しているため，この過学習している部分はテストに
は影響しない．
各手法での分割数に対する正解率を図 7.3に示した．手法 2 (TCN)の正解率は先行研究 [32]

の手法である手法 1を 1 ∼ 3 %上回っている．手法 3は手法 1と手法 2の重み付き平均であ
る．この重みはバリデーションデータから手法 1の出力に対しては 0.6，手法 2の出力に対し
ては 0.4と決定した．手法 3の正解率は手法 1から 5 ∼ 8 %改善している．また，分割数が
大きくなるほど手法 1と手法 3の差も開いている．
推定時間は手法 1は 0.0053秒，手法 2は 0.2652秒，手法 3は 0.2771秒だった．
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図 7.1: MLPの学習曲線．200分割で検出器は HLV .

図 7.2: TCNの学習曲線．200分割で検出器は HLV .



第 7章 結果 58

図 7.3: 分割方法 Aで 3台の検出器による各手法の正解率

7.1.2 分割方法 B: HEALPix

3台の検出器で，HEALPixで分割した場合の分割数に対する正解率は図 7.4のようになっ
た．この分割方法でも分割方法 Aと同様に手法 3, 2, 1の順に正解率が高い．分割方法 Aと分
割方法 Bでの比較を図 7.5に示した．分割方法 Aの方がわずかに正解率は高いため，これ以
降は分割方法 Aを用いた．

図 7.4: 分割方法 Bで 3台の検出器による各手法の正解率
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図 7.5: 各分割方法での 3台の検出器による正解率

7.2 4台の検出器による推定結果
分割方法Aで手法 3を用いた場合の，LIGO H1，LIGO L1，Virgoによる正解率とKAGRA

を加えた場合の正解率は図 7.6 のようになった．KAGRA を加えると 6～10% ほど精度が改
善されている．特に分割数が増えるほどその改善率は大きくなっていることが読み取れる．

図 7.6: 分割方法 A，推定手法 3での 3台の検出器の正解率と 4台の検出器の正解率の比較
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4台の検出器で 32分割したときの混同行列をヒートマップで表したものが図 7.7である．こ
こではラベルごとのサンプル数が異なるため，行方向の和が 1になるように規格化している．
対角線上は正解したデータを表し，それ以外は間違えたデータを表す．対角線にあるデータの
割合が最も大きいが，その対角線の 1つ隣の直線と 8つ隣の直線にあるデータの割合も大きい
ことが分かる．前者は RA方向の隣のセクタとの間違い，後者は Dec方向の隣のセクタとの
間違いを表している．したがって，ほとんどのデータは正しいセクタまたはその隣のセクタか
ら到来してきたと予測されており，ニューラルネットワークが到来方向の特徴を正しく学習で
きていることが分かる．
次に SNR と正解率の関係を調べた．3 台の場合と 4 台の場合の 200 分割のときの各 SNR

に対する正解率は図 7.8 のようになった．SNR が小さい，ノイズの大きなデータに対しては
この手法は良い正解率を得られないことが分かる．また Decに対する正解率は図 7.9のように
なった．Decの大きいセクタは立体角が小さいため，正解率は悪い．しかし，そのようなセク
タに対して KAGRAによる改善度が大きくなっている．
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図 7.7: 32分割で 4台の検出器を用いたときの混同行列
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図 7.8: SNRに対する正解率

図 7.9: Decに対する正解率

7.3 GW170814データでの検証
GW170814 [36] は LIGO H1, LIGO L1, Virgo の 3 台の検出器で同時観測された初めて

の重力波である．本研究の手法の性能を検証するためにこの重力波を用いた．実データは
GWOSC (Gravitational Wave Open Science Center) [81]からダウンロードすることができ
るが，本研究のニューラルネットワークの学習に用いた訓練データは各検出器の設計感度を用
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いており，これは GW170814が観測された当時の検出器の感度とは大きく異なる．したがっ
て実データではなく，GW170814 のパラメータを用いてシミュレーションした重力波に，訓
練データと同様に各検出器の設計感度から生成されたガウシアンノイズを加えた．用いたパラ
メータは表 7.1に示した．この表に書かれていないパラメータについてはランダムに選んだ．
また，検出器は LIGO H1, LIGO L1, Virgoの 3台とした．

表 7.1: GW170814のパラメータ

Mass1 30.5M⊙

Mass2 25.3M⊙

Right ascension 03h11m

Declination −44◦57m

Network SNR 18.3

ここでは角度分解能を上げるために 200分割した後にさらに 4分割するモデルを学習した．
本来は 200 セクタのそれぞれに対して 4 分割するモデルを学習すべきであるが，本研究では
200セクタのうち GW170814データに対して予測されたセクタを 4分割するモデルのみを学
習した．
GW170814データに対して，手法 3で 200分割のモデルを用いて予測した結果，42番目の

セクタと予測された．これは Decが −3π/10から −π/5，RAが π/5から 3π/10であり，図
7.10の赤色の部分を表す．
次に 42番目のセクタを 4分割するモデルを学習した．この範囲のデータを 24万個用意し，

16 万個で訓練し，4 万個はバリデーションデータとし，残りの 4 万個でテストした．テスト
データによる推定の正解率を表 7.2に示した．正解率が最も高い手法 3を用いて GW170814

データに対して推定を行った．
GW170814データを用いた結果，図 7.11の赤色のセクタに分類された．また，図にデータ
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図 7.10: GW170814データに対する 200分割のモデルの予測結果
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表 7.2: 200分割後に 4分割するモデルの正解率

手法 1 0.8244

手法 2 0.8761

手法 3 0.8812
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図 7.11: 200分割後さらに 4分割するモデルによる GW170814データの推定結果

の生成に用いた正しい方向を示した．これはちょうどセクタの境界部のように見えるが，実際
は赤で示したセクタ内に含まれており，正しいセクタに分類できたことになる．このセクタは
Decが −π/4から −π/5，RAが π/4から 3π/10であり，立体角は 52.6 deg2 である．
本研究の手法を用いた結果，GW170814を模倣したデータで推定時間 0.568秒で 52.6 deg2

のセクタに正しく分類することができた．実際に GW170814データに対して行われた低遅延
での到来方向推定の 90%信頼区間は LIGOの 2台では 1160 deg2 であり，Virgoでの観測に
より 100 deg2 に絞られた [36]．実データの非定常なノイズの影響や検出器の感度の違いなど
によってこれらを比較することはできないが，本研究の手法は十分速い時間で到来方向推定が
できることを確かめられた．
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結論

本研究では連星ブラックホール合体からの重力波の到来方向推定を行った．先行研究を含む
3つの手法を試した結果，先行研究による手法と新たに用いた TCNを組み合わせることによ
り先行研究より精度が 5～8% 向上した．次にこの手法を用いて LIGO と Virgo の 3 台の検
出器のデータを用いた場合と，KAGRA を含む 4 台の検出器のデータを用いた場合の精度の
比較を行い，KAGRA が加わることによって推定精度は上がり，特に分割数が大きい場合や
Declination が大きい方向での精度の向上が大きいことが分かった．最後に GW170814 のパ
ラメータを用いてシミュレーションした波形でモデルの検証を行った．ここでは 200分割後に
さらに 4分割するモデルで推定を行い，1秒未満で 52.6 deg2 のセクタに正しく分類すること
ができた．
7.2節で述べたように本研究の手法では SNRが小さい重力波に対してはあまり良い精度で推

定ができない．このようなノイズの大きな重力波に対する精度を向上させるためにノイズ除去
の機械学習モデルと到来方向推定を組み合わせる方法が考えられる．また，非定常なノイズが
含まれる実データに対しての推定精度を上げるために，ニューラルネットワークの構造や訓練
データをさらに工夫する必要がある．さらに，本研究では分類のみを行ったが，BAYESTAR

による到来方向推定と精度や時間を比較するために 90%信頼区間を構成することを今後の課
題としたい．
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[13] P. Astone, P. Cerdá-Durán, I. Di Palma, M. Drago, F. Muciaccia, C. Palomba, and

F. Ricci, New method to observe gravitational waves emitted by core collapse super-

novae, Phys. Rev. D 98, 122002 (2018).

[14] A. Iess, E. Cuoco, F. Morawski, and J. Powell, Core-Collapse supernova gravitational-

https://doi.org/10.1088/0264-9381/32/7/074001
https://doi.org/10.1088/0264-9381/32/7/074001
https://link.aps.org/doi/10.1103/PhysRevLett.116.061102
https://link.aps.org/doi/10.1103/PhysRevLett.116.061102
https://doi.org/10.1088/0264-9381/32/2/024001
https://doi.org/10.1103/PhysRevLett.119.161101
https://doi.org/10.3847/2041-8213/aa91c9
https://arxiv.org/abs/2111.03606
https://arxiv.org/abs/2111.03606
https://doi.org/10.1038/s41550-018-0658-y
https://doi.org/10.1088/0264-9381/25/11/114043
https://doi.org/10.5281/zenodo.5825666
https://doi.org/10.1103/PhysRevD.97.044039
https://doi.org/10.1103/PhysRevD.98.122002


参考文献 67

wave search and deep learning classification, Machine Learning: Science and Tech-

nology 1, 025014 (2020).

[15] M. L. Chan, I. S. Heng, and C. Messenger, Detection and classification of supernova

gravitational wave signals: A deep learning approach, Phys. Rev. D 102, 043022

(2020).
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付録 A

開発環境

本研究の開発環境を以下にまとめる．

ハードウェア
• CPU: AMD Ryzen 7 3700X

• GPU: NVIDIA GeForce RTX 3070

• Memory: 16GB

ソフトウェア
• OS: Ubuntu 20.04.3 LTS

• Python: 3.8.10

• CUDA: 11.1

• cuDNN: 8.0.5

• SciPy: 1.7.3

• NumPy: 1.19.5

• pandas: 1.3.4

• torch: 1.9.0+cu111

• torchaudio: 0.9.0

• torchvision: 0.10.0+cu111

• PyCBC: 1.18.3

• healpy: 1.15.2
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付録 B

ソースコード

本研究で使用したソースコードを以下に示す．ソースコード B.1: train.pyは学習，ソース
コード B.2: predict.pyは推論に用いるコードである．ソースコード B.3: preprocess.pyには
train.pyと predict.py内で用いられている関数が含まれている．例えば 4台の検出器で手法 1

の学習を行う際は

python train.py \

--hdf_file a.hdf b.hdf \

--method 1 \

--use_KAGRA \

--training_size 200000 \

--batch_size 4000 \

--epoch 200 \

--seed 42 \

を実行する．
ソースコード B.1: train.py

1 import argparse

2 import os

3 import random

4

5 import h5py

6 import numpy as np

7 import pandas as pd

8 import scipy.signal

9 import scipy.stats

10 import torch

11 import torch.nn as nn

12 import torch.nn.functional as F

13 import torch.optim as optim

14 import torchaudio

15 import torchvision

16 from torch.nn import BatchNorm1d

17 from torch.utils.data import DataLoader

18
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19 from preprocess import (create_array_from_hdf, create_dataframe,

20 create_labels_from_hdf, create_train_dataloader,

21 drop_KAGRA, fix_seed)

22

23

24 def get_arguments():

25

26 parser = argparse.ArgumentParser()

27

28 parser.add_argument("--hdf_file", nargs='*', required=True)

29 parser.add_argument("--csv_file")

30 parser.add_argument("--save_csv_path")

31 parser.add_argument("--HEALPix", action='store_true', help='default: False')

32 parser.add_argument("--method", type=int, default=1, help="MLP: 1, TCN:2")

33 parser.add_argument("--use_KAGRA", action='store_true', help='default: False')

34 parser.add_argument("--batch_size", type=int, default=512)

35 parser.add_argument("--seed", type=int, default=42)

36 parser.add_argument("--epoch", type=int, default=200)

37 parser.add_argument("--learning_rate", type=float, default=0.001)

38 parser.add_argument("--dropout", type=float, default=0.0)

39 parser.add_argument("--training_size", type=int, default=200000)

40 parser.add_argument("--weights_directory", default='weights')

41

42 args = parser.parse_args()

43 return args

44

45 def train_model(net, dataloaders_dict, criterion, \

46 optimizer, scheduler, num_epochs, n_sectors, weights_path):

47 train_loss, train_acc, val_loss, val_acc = [], [], [], []

48 max_acc = 0

49

50 for epoch in range(num_epochs):

51 print('Epoch {}/{}'.format(epoch+1, num_epochs), end='\t')

52 for phase in ['train', 'val']:

53 if phase == 'train':

54 net.train()

55 else:

56 net.eval()

57

58 epoch_loss, epoch_corrects = 0.0, 0.0

59 for inputs, labels in dataloaders_dict[phase]:

60 inputs = inputs.to(device)

61 labels = labels.to(device)

62

63 optimizer.zero_grad()

64 with torch.set_grad_enabled(phase == 'train'):

65 outputs = net(inputs)

66 loss = criterion(outputs, labels)

67 _, preds = torch.max(outputs, 1)

68

69 if phase == 'train':

70 loss.backward()

71 optimizer.step()

72

73 epoch_loss += loss.item() * inputs.size(0)

74 epoch_corrects += torch.sum(preds == labels.data)

75
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76 epoch_loss = epoch_loss/len(dataloaders_dict[phase].dataset)

77 epoch_acc = \

78 (epoch_corrects.double()/len(dataloaders_dict[phase].dataset)).item()

79

80 if phase=='train':

81 train_loss.append(round(epoch_loss,5))

82 train_acc.append(round(epoch_acc,5))

83 print('train loss: {:.4f} acc: {:.4f}'.format(epoch_loss, epoch_acc),

84 end='\t')

85 else:

86 val_loss.append(round(epoch_loss,5))

87 val_acc.append(round(epoch_acc,5))

88 print('val loss: {:.4f} acc: {:.4f}'.format(epoch_loss, epoch_acc))

89

90 if epoch_acc > max_acc:

91 max_acc = epoch_acc

92 torch.save(net.state_dict(), weights_path)

93 print('Saved the weights.')

94

95 scheduler.step(epoch_loss)

96 history = {'train_loss': train_loss, 'train_acc': train_acc,

97 'val_loss': val_loss, 'val_acc': val_acc}

98 return history

99

100 class TemporalBlock(nn.Module):

101 def __init__(self, n_inputs, n_outputs, kernel_size, \

102 stride, dilation, padding, dropout):

103 super(TemporalBlock, self).__init__()

104

105 self.conv1 = nn.Conv1d(

106 n_inputs, n_outputs, kernel_size, stride, int(padding/2), dilation

107 )

108 self.bn1 = nn.BatchNorm1d(64, eps=1e-03, momentum=0.01)

109 self.prelu1 = nn.PReLU()

110 self.dropout1 = nn.Dropout(dropout)

111

112 self.conv2 = nn.Conv1d(

113 n_outputs, n_outputs, kernel_size, stride, int(padding/2), dilation

114 )

115 self.bn2 = nn.BatchNorm1d(64, eps=1e-03, momentum=0.01)

116 self.prelu2 = nn.PReLU()

117 self.dropout2 = nn.Dropout(dropout)

118

119 self.net = nn.Sequential(

120 self.conv1, self.bn1, self.prelu1, self.dropout1,

121 self.conv2, self.bn2, self.prelu2, self.dropout2

122 )

123

124 if n_inputs != n_outputs:

125 self.downsample = nn.Conv1d(n_inputs, n_outputs, 1)

126 else:

127 self.downsample = None

128 self.prelu = nn.PReLU()

129 self.init_weights()

130

131 def init_weights(self):

132 torch.nn.init.kaiming_normal_(self.conv1.weight)
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133 torch.nn.init.kaiming_normal_(self.conv2.weight)

134 if self.downsample is not None:

135 torch.nn.init.kaiming_normal_(self.downsample.weight)

136

137 def forward(self, x):

138 out = self.net(x)

139 res = x if self.downsample is None else self.downsample(x)

140 return self.prelu(out + res)

141

142

143 class TemporalConvNet(nn.Module):

144 def __init__(self, num_inputs, num_channels, kernel_size, dropout):

145 super(TemporalConvNet, self).__init__()

146 layers = []

147 num_levels = len(num_channels)

148 for i in range(num_levels):

149 dilation_size = 2 ** i

150 in_channels = num_inputs if i == 0 else num_channels[i-1]

151 out_channels = num_channels[i]

152 layers += \

153 [TemporalBlock(in_channels, out_channels, kernel_size, \

154 stride=1, dilation=dilation_size, \

155 padding=(kernel_size-1)*dilation_size, dropout=dropout)

156 ]

157

158 self.network = nn.Sequential(*layers)

159

160 def forward(self, x):

161 return self.network(x)

162

163 class TCN(nn.Module):

164 def __init__(self, input_size, output_size, \

165 num_channels, kernel_size, dropout):

166 super(TCN, self).__init__()

167 self.tcn = TemporalConvNet(input_size, num_channels, kernel_size, dropout)

168 self.linear = nn.Linear(num_channels[-1], output_size)

169

170 def forward(self, x):

171 x = self.tcn(x)

172 x = self.linear(x[:,:,-1])

173 return x

174

175 class MLP(nn.Module):

176 def __init__(self, n_sectors, use_KAGRA):

177 super(MLP, self).__init__()

178 self.fc1 = nn.Linear(42, 512) if use_KAGRA else nn.Linear(21, 512)

179 self.fc2 = nn.Linear(512, 256)

180 self.fc3 = nn.Linear(256, 256)

181 self.fc4 = nn.Linear(256, n_sectors)

182 self.dropout1 = nn.Dropout(p=0.2)

183 self.prelu1 = nn.PReLU()

184 self.prelu2 = nn.PReLU()

185 self.prelu3 = nn.PReLU()

186

187 self.net = nn.Sequential(

188 self.fc1, self.prelu1, self.dropout1,

189 self.fc2, self.prelu2, self.dropout1,
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190 self.fc3, self.prelu3, self.dropout1,

191 self.fc4

192 )

193

194 def forward(self, x):

195 x = self.net(x)

196 return x

197

198 if __name__ == '__main__':

199 device = 'cuda' if torch.cuda.is_available() else 'cpu'

200 print('Using', device)

201

202 args = get_arguments()

203

204 fix_seed(args.seed)

205 input_size=4 if args.use_KAGRA else 3

206 detector = 'HLVK' if args.use_KAGRA else'HLV'

207 model = 'MLP' if args.method==1 else 'TCN'

208

209 print('Start preprocessing')

210

211 if args.method==1:

212 X = np.array([])

213 if args.csv_file:

214 df = pd.read_csv(args.csv_file)

215 else:

216 create_dataframe(args.hdf_file)

217

218 if args.save_csv_path:

219 os.makedirs(os.path.dirname(args.save_csv_path), exist_ok=True)

220 df.to_csv(args.save_csv_path, index=None)

221 if not args.use_KAGRA: df = drop_KAGRA(df)

222

223 elif args.method==2:

224 X = create_array_from_hdf(args.hdf_file, args.use_KAGRA).transpose(0,2,1)

225 df = pd.DataFrame([])

226 else:

227 raise RuntimeError('Choose method 1 or 2.')

228

229 if not args.HEALPix:

230 n_sectors_list = [2*i*i for i in range(3,11)]

231 else:

232 n_sectors_list = [12*(4**i) for i in range(3)]

233

234 print('Start training')

235 for n_sectors in n_sectors_list:

236 print('#'*30)

237 print('Number of sectors:', n_sectors)

238 print('#'*30)

239 os.makedirs(args.weights_directory, exist_ok=True)

240 weights_path = f'{args.weights_directory}/{model}_{detector}{n_sectors}.pth'

241 labels = create_labels_from_hdf(args.hdf_file, n_sectors)

242 if args.method==1:

243 net = MLP(n_sectors, args.use_KAGRA)

244 else:

245 net = TCN(

246 input_size=input_size, output_size=n_sectors, \
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247 num_channels=[64]*7, kernel_size=3, dropout=args.dropout

248 )

249

250 dataloaders_dict = create_train_dataloader(

251 model=model, df=df, arr=X, labels=labels, n_sectors=n_sectors, \

252 batch_size=args.batch_size, training_size = args.training_size

253 )

254 net.to(device)

255 criterion = nn.CrossEntropyLoss()

256 optimizer = optim.Adam(net.parameters(), lr=args.learning_rate)

257 scheduler = optim.lr_scheduler.ReduceLROnPlateau(optimizer, 'min')

258

259 history = train_model(net, dataloaders_dict, criterion, optimizer, \

260 scheduler, args.epoch, n_sectors, weights_path

261 )

ソースコード B.2: predict.py

1 import argparse

2 import copy

3 import os

4 import random

5

6 import h5py

7 import numpy as np

8 import pandas as pd

9 import scipy.signal

10 import scipy.stats

11 import torch

12 import torch.nn as nn

13 import torch.nn.functional as F

14 import torch.optim as optim

15 import torchaudio

16 import torchvision

17 from scipy.stats import rankdata

18 from torch.nn import BatchNorm1d

19 from torch.utils.data import DataLoader

20

21 from preprocess import (create_array_from_hdf, create_dataframe,

22 create_labels_from_hdf, create_test_dataloader,

23 drop_KAGRA, fix_seed)

24 from train import MLP, TCN, TemporalBlock, TemporalConvNet

25

26

27 def get_arguments():

28

29 parser = argparse.ArgumentParser()

30

31 parser.add_argument("--hdf_file", nargs='*', required=True)

32 parser.add_argument("--csv_file")

33 parser.add_argument("--save_csv_path")

34 parser.add_argument("--HEALPix", action='store_true', help='default: False')

35 parser.add_argument("--use_KAGRA", action='store_true', help='default: False')

36 parser.add_argument("--seed", type=int, default=42)

37 parser.add_argument("--method", type=int, default=1, help="MLP:1, TCN:2, Combined:3")
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38 parser.add_argument("--weights_directory", default='weights')

39 args = parser.parse_args()

40

41 return args

42

43 def predict_TCN(test_dataloader, labels, n_sectors, \

44 input_size, use_KAGRA, weights_path, device, method):

45 net = TCN(

46 input_size=input_size, output_size=n_sectors,

47 num_channels=[64]*7, kernel_size=3, dropout=0

48 )

49

50 net.to(device)

51 net.load_state_dict(torch.load(weights_path, map_location=device))

52 net.eval()

53 y_pred = np.zeros((0,n_sectors))

54 corrects = 0

55 for inputs, labels in test_dataloader:

56 inputs = inputs.to(device)

57 labels = labels.to(device)

58 outputs = net(inputs)

59 _, preds = torch.max(outputs, 1)

60

61 if method != 3:

62 corrects += torch.sum(preds == labels.data)

63

64 y_pred = np.concatenate([y_pred, np.array(outputs.to('cpu').detach())], axis=0)

65

66 if method==3:

67 return y_pred

68 else:

69 accuracy = round(((corrects.double() / len(test_dataloader.dataset))).item(), 5)

70 return y_pred, accuracy

71

72 def predict_MLP(X_test, labels, n_sectors, use_KAGRA, weights_path, method):

73 net = MLP(n_sectors, use_KAGRA)

74 net.load_state_dict(torch.load(weights_path, map_location='cpu'))

75 net.eval()

76

77 y_pred = net(torch.from_numpy(X_test).float())

78 _, y_pred_max = torch.max(y_pred, 1)

79 y_pred_max = np.array(y_pred_max)

80

81 if method == 3:

82 return y_pred.detach().numpy()

83 else:

84 accuracy = sum(labels == y_pred_max) / len(X_test)

85

86 return y_pred.detach().numpy(), accuracy

87

88 if __name__ == '__main__':

89 device = 'cuda' if torch.cuda.is_available() else 'cpu'

90

91 args = get_arguments()

92 fix_seed(args.seed)

93 input_size=4 if args.use_KAGRA else 3

94 detector = 'HLVK' if args.use_KAGRA else'HLV'
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95 model = 'MLP' if args.method==1 else 'TCN'

96

97 if args.method==1 or args.method==3:

98 if args.csv_file:

99 df = pd.read_csv(args.csv_file)

100 else:

101 create_dataframe(args.hdf_file)

102

103 if args.save_csv_path:

104 os.makedirs(os.path.dirname(args.save_csv_path), exist_ok=True)

105 df.to_csv(args.save_csv_path, index=None)

106 if not args.use_KAGRA:

107 df = drop_KAGRA(df)

108 df_ = df.drop(['dec', 'ra', 'snr'], axis=1).values

109 if args.method==2 or args.method==3:

110 X = create_array_from_hdf(args.hdf_file, args.use_KAGRA).transpose(0,2,1)

111

112

113 accs = []

114 print('Start prediction')

115

116 if not args.HEALPix:

117 n_sectors_list = [2*i*i for i in range(3,11)]

118 else:

119 n_sectors_list = [12*(4**i) for i in range(3)]

120

121 for n_sectors in n_sectors_list:

122 weights_path = f'{args.weights_directory}/{model}_{detector}{n_sectors}.pth'

123 labels = create_labels_from_hdf(args.hdf_file, n_sectors, args.HEALPix)

124

125 if args.method==1:

126 y_pred, accuracy = predict_MLP(

127 df_, labels, n_sectors, args.use_KAGRA, weights_path, args.method

128 )

129 elif args.method==2:

130 test_dataloader = create_test_dataloader(X, labels, n_sectors, 200)

131 y_pred, accuracy = predict_TCN(

132 test_dataloader, labels, n_sectors, input_size, \

133 args.use_KAGRA, weights_path, device, args.method

134 )

135 elif args.method==3:

136 weights_path = f'{args.weights_directory}/MLP_{detector}{n_sectors}.pth'

137 y_pred1 = predict_MLP(df_, labels, n_sectors, args.use_KAGRA, \

138 weights_path, args.method

139 )

140

141 weights_path = f'{args.weights_directory}/TCN_{detector}{n_sectors}.pth'

142 test_dataloader = create_test_dataloader(X, labels, n_sectors, 200)

143 y_pred2 = predict_TCN(

144 test_dataloader, labels, n_sectors, input_size, args.use_KAGRA, \

145 weights_path, device, args.method

146 )

147

148 r = 0.6

149 y_pred = r*y_pred1 + (1-r)*y_pred2

150 y_pred_max = np.argmax(y_pred, axis=1)

151
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152 accuracy = sum(labels == y_pred_max) / len(labels)

153

154 else:

155 raise RuntimeError('Choose method 1, 2, or 3.')

156

157 accs.append(accuracy)

158

159 print('n_sectors:', n_sectors, 'accuracy:', accuracy)

160

161 if len(labels)==1 and args.method==3:

162 print('true sector =', labels[0], \

163 'predicted sector =', y_pred_max, y_pred[0][y_pred_max])

164 print(accs)

ソースコード B.3: preprocess.py

1 import random

2

3 import h5py

4 import healpy as hp

5 import numpy as np

6 import pandas as pd

7 import scipy.signal

8 import scipy.stats

9 import torch

10 import torch.nn as nn

11 import torch.nn.functional as F

12 import torch.optim as optim

13 import torchaudio

14 import torchvision

15 from torch.utils.data import DataLoader

16

17

18 def fix_seed(seed=42):

19 random.seed(seed)

20 np.random.seed(seed)

21 torch.manual_seed(seed)

22 torch.cuda.manual_seed(seed)

23

24 def create_dataframe(hdf_paths):

25 M, dec, ra, snr = np.zeros((0, 42)), [], [], []

26 for n, hdf_path in enumerate(hdf_paths):

27 with h5py.File(hdf_path, 'r') as f:

28 h1_strain = f['injection_samples']['h1_strain'][()]

29 l1_strain = f['injection_samples']['l1_strain'][()]

30 v1_strain = f['injection_samples']['v1_strain'][()]

31 k1_strain = f['injection_samples']['k1_strain'][()]

32 dec_i = f['injection_parameters']['dec'][()]

33 ra_i = f['injection_parameters']['ra'][()]

34 snr_i = f['injection_parameters']['injection_snr'][()]

35

36 dec += list(dec_i)

37 ra += list(ra_i)

38 snr += list(snr_i)

39
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40 l = len(h1_strain)

41 strains = {0:h1_strain, 1:l1_strain, 2:v1_strain, 3:k1_strain}

42

43 # Take mean 0

44 for i in range(l):

45 for j in range(4):

46 strains[j][i] -= np.mean(strains[j][i])

47

48 hilbert_h1 = scipy.signal.hilbert(h1_strain)

49 hilbert_l1 = scipy.signal.hilbert(l1_strain)

50 hilbert_v1 = scipy.signal.hilbert(v1_strain)

51 hilbert_k1 = scipy.signal.hilbert(k1_strain)

52 hilberts = {0:hilbert_h1, 1:hilbert_l1, 2:hilbert_v1, 3:hilbert_k1}

53

54 # Initializing input features matrix

55 features = np.zeros((l,42))

56

57 for i in range(l):

58 features_i = []

59

60 for d1 in range(4):

61 # for (v)(vi)

62 coal_time1 = np.argmax(np.abs(strains[d1][i]))

63 amp1 = strains[d1][i][coal_time1]

64 phase1 = hilberts[d1][i][coal_time1].imag

65

66 for d2 in range(d1+1,4):

67 # (i) Arrival time delays of signals

68 # (ii) Maximum cros-correlation values of signals

69 corr = np.correlate(strains[d1][i], strains[d2][i], 'full')

70 corr_argmax = np.argmax(abs(corr))

71

72 features_i.append(corr_argmax-len(strains[d1][i])+1)

73 features_i.append(corr[corr_argmax])

74

75 # (iii) Arrival time delays of analytic signal

76 # (iv) Maximum cross-correlation values of analytic signals

77 corr_h = np.correlate(hilberts[d1][i],hilberts[d2][i],'full')

78 corr_h = np.abs(corr_h)

79 corr_h_argmax = np.argmax(corr_h)

80

81 features_i.append(corr_h.argmax()-len(strains[d1][i])+1)

82 features_i.append(corr_h[corr_h_argmax])

83

84 # (v) Ratios of average instantaneous amplitudes around merger

85 # (vi) Phase lags around merger

86 coal_time2 = np.argmax(np.abs(strains[d2][i]))

87 amp2 = strains[d2][i][coal_time2]

88 phase2 = hilberts[d2][i][coal_time2].imag

89

90 features_i.append(amp1/amp2)

91 features_i.append(phase1-phase2)

92

93 # (vii) Complex Correlation Coefficients

94 ccc = scipy.stats.pearsonr(strains[d1][i], strains[d2][i])[0]

95 features_i.append(ccc)

96
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97 features[i] = features_i

98

99 dec, ra, snr = np.array(dec), np.array(ra), np.array(snr)

100

101 # Standarization

102 if l>1:

103 for i in range(features.shape[1]):

104 features[:,i] -= np.mean(features[:,i])

105 features[:,i] /= np.std(features[:,i])

106

107 columns = ["Delay HL","Max-Corr HL","Delay-Ana HL","Max-Corr-Ana HL",

108 "Amp-Ratio HL","Phase-lag HL","Corr-Coef HL",

109 "Delay HV","Max-Corr HV","Delay-Ana HV","Max-Corr-Ana HV",

110 "Amp-Ratio HV","Phase-lag HV","Corr-Coef HV",

111 "Delay HK","Max-Corr HK","Delay-Ana HK","Max-Corr-Ana HK",

112 "Amp-Ratio HK","Phase-lag HK","Corr-Coef HK",

113 "Delay LV","Max-Corr LV","Delay-Ana LV","Max-Corr-Ana LV",

114 "Amp-Ratio LV","Phase-lag LV","Corr-Coef LV",

115 "Delay LK","Max-Corr LK","Delay-Ana LK","Max-Corr-Ana LK",

116 "Amp-Ratio LK","Phase-lag LK","Corr-Coef LK",

117 "Delay VK","Max-Corr VK","Delay-Ana VK","Max-Corr-Ana VK",

118 "Amp-Ratio VK","Phase-lag VK","Corr-Coef VK"

119 ]

120 df = pd.DataFrame(features, columns=columns)

121 df['dec'] = dec

122 df['ra'] = ra

123 df['snr'] = snr

124

125 return df

126

127 def drop_KAGRA(df):

128 df = df.drop(["Delay HK","Delay LK","Delay VK",

129 "Max-Corr HK","Max-Corr LK","Max-Corr VK",

130 "Delay-Ana HK","Delay-Ana LK","Delay-Ana VK",

131 "Max-Corr-Ana HK","Max-Corr-Ana LK","Max-Corr-Ana VK",

132 "Amp-Ratio HK","Amp-Ratio LK","Amp-Ratio VK",

133 "Phase-lag HK","Phase-lag LK","Phase-lag VK",

134 "Corr-Coef HK","Corr-Coef LK","Corr-Coef VK"

135 ], axis=1)

136 return df

137

138 def create_train_dataloader(model, df, arr, labels, n_sectors, training_size, batch_size):

139 if (model=='MLP' and training_size >= len(df)) \

140 or (model=='TCN' and training_size >= len(arr)):

141 raise RuntimeError('Training size must be smaller than the number of samples.')

142

143 if model=='MLP':

144 df_ = df.drop(['dec', 'ra', 'snr'], axis=1)

145 X_train, X_val = df_[:training_size].values, df_[training_size:len(labels)].values

146 else:

147 X_train, X_val = arr[:training_size], arr[training_size:len(labels)]

148

149 y_train, y_val = labels[:training_size], labels[training_size:len(labels)]

150

151 X_train, X_val = torch.from_numpy(X_train).float(), torch.from_numpy(X_val).float()

152 y_train, y_val = torch.from_numpy(y_train).long(), torch.from_numpy(y_val).long()

153
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154 train_dataset = torch.utils.data.TensorDataset(X_train, y_train)

155 val_dataset = torch.utils.data.TensorDataset(X_val, y_val)

156

157 train_dataloader = torch.utils.data.DataLoader(

158 train_dataset, batch_size, shuffle=True, num_workers=2

159 )

160 val_dataloader = torch.utils.data.DataLoader(

161 val_dataset, batch_size, shuffle=False, num_workers=2

162 )

163 dataloaders_dict = {"train": train_dataloader, "val": val_dataloader}

164

165 return dataloaders_dict

166

167 def create_labels_from_hdf(hdf_paths, n_sectors, HEALPix=False):

168 dec, ra, snr = [], [], []

169 for i, hdf_path in enumerate(hdf_paths):

170 with h5py.File(hdf_path, 'r') as f:

171 dec_i = f['injection_parameters']['dec'][()]

172 ra_i = f['injection_parameters']['ra'][()]

173 snr_i = f['injection_parameters']['injection_snr'][()]

174

175 dec += list(dec_i)

176 ra += list(ra_i)

177 snr += list(snr_i)

178 dec, ra, snr = np.array(dec), np.array(ra), np.array(snr)

179

180 if not HEALPix:

181 delta = np.pi/int((n_sectors/2)**(0.5))

182 dec_label = ((dec+np.pi/2)/delta).astype(int)

183 ra_label = ((ra/delta)).astype(int)

184 labels = 2*int((n_sectors/2)**(0.5))*dec_label+ra_label

185 else:

186 Nside = int((n_sectors/12)**0.5)

187 labels = []

188 for i in range(len(dec)):

189 labels.append(hp.pixelfunc.ang2pix(Nside, dec[i]+np.pi/2, ra[i], nest=True))

190 labels = np.array(labels)

191 return labels

192

193 def create_array_from_hdf(input_paths, use_KAGRA):

194 h1_strain, l1_strain = np.zeros((0,512)), np.zeros((0,512))

195 v1_strain, k1_strain = np.zeros((0,512)), np.zeros((0,512))

196

197 for i, input_path in enumerate(input_paths):

198 with h5py.File(input_path, 'r') as f:

199 h1_strain_i = f['injection_samples']['h1_strain'][()]

200 l1_strain_i = f['injection_samples']['l1_strain'][()]

201 v1_strain_i = f['injection_samples']['v1_strain'][()]

202 k1_strain_i = f['injection_samples']['k1_strain'][()]

203

204 h1_strain = np.concatenate([h1_strain, h1_strain_i])

205 l1_strain = np.concatenate([l1_strain, l1_strain_i])

206 v1_strain = np.concatenate([v1_strain, v1_strain_i])

207 k1_strain = np.concatenate([k1_strain, k1_strain_i])

208

209 l = len(h1_strain)

210 strains = {0:h1_strain, 1:l1_strain, 2:v1_strain, 3:k1_strain}
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211

212 # Take mean 0 and normalize

213 for i in range(l):

214 for j in range(4):

215 strains[j][i] -= np.mean(strains[j][i])

216 strains[j][i] /= (np.abs(strains[j][i])).max()

217

218 if use_KAGRA:

219 return np.dstack([h1_strain, l1_strain, v1_strain, k1_strain])

220 else:

221 return np.dstack([h1_strain, l1_strain, v1_strain])

222

223 def create_test_dataloader(arr, labels, n_sectors, batch_size):

224 X_test = torch.from_numpy(arr).float()

225 y_test = torch.from_numpy(labels).long()

226 test_dataset = torch.utils.data.TensorDataset(X_test, y_test)

227 test_dataloader = torch.utils.data.DataLoader(

228 test_dataset, batch_size=batch_size, shuffle=False, num_workers=2

229 )

230 return test_dataloader
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