
訓練 検証 テスト
擬似突発天体画像 ∼ 10! ∼ 10" ∼ 10"

実物の突発天体画像 なし ∼ 10 ∼ 50

畳み込みニューラルネットワークを⽤いた
MITSuME望遠鏡画像からの突発天体検知
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重⼒波天⽂学では広⼤な誤差領域からの電磁波対応天体の位置決定が重要であり、従来はその位置決定の過程では今得られた観測画像と以前得られた過去画像の
差分画像を⽤いていた。しかし異なる望遠鏡間の差分画像にはPSFの差由来の引き残しが発⽣し膨⼤な画像の確認が必要となるため、本研究では、畳み込み
ニューラルネットワークを⽤いて、差分画像を使⽤せず観測画像と過去画像から直接突発天体の有無を判断する識別器を作成した。学習のために⼗分な量の真の
突発天体の画像を⽤意することは困難なため、擬似突発天体画像を観測画像に埋め込んだ画像を学習させ、作成した突発天体識別器の実⽤性を検証するために実
物の突発天体画像による識別性能評価を⾏い、突発天体がS/N > 10の場合は誤検知数を500/⽇に抑えつつ突発天体を97%検知可能と予測した。

1. ⽬的
⼤⽬標：宇宙における重元素の起源を解明
中⽬標：中性⼦星合体から重⼒波と共に放射される電磁波を観測
⼩⽬標：望遠鏡画像から突発天体を発⾒

2. 既存⼿法
既存⼿法 ①：差分画像法

3. 提案⼿法
⼿法概要

4. 結果：学習の打ち切り/ 識別性能

6. まとめ・今後の展望

5.2 実運⽤への検討

観測画像 ：天体

Credit: P. K. Blanchard / E. Berger / P. Edmonds

GW170817：電磁波対応天体の発⾒
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V. A. VILLAR, et al. (2017)

GW170817：数⽇で減光

•閾値 を下げる→検知率増、しかし誤検知率も増
•誤検知数の許容数を仮定：500/観測⽇
•その時の検知率はS/Nで変化
• S/N > 10なら97%検知
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既存⼿法 ②：機械学習ベースの⼿法（飯⽥修論、2020）
•引き残しの発⽣する差分画像を⽤いず、観測/過去画像のみから検知
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MITSuME望遠鏡の観測画像
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Pan-STARRS望遠鏡の過去画像
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画像を独⽴に3分割
•訓練：機械学習モデルの重み更新
•検証：ハイパーパラメータ調整
•テスト：性能評価

実物の突発天体画像を⽤いて識別性能を評価

•突発天体を検知した割合
/ = 91%

•誤検知率
/ = 9%

•⼗分な識別性能を確認

過去画像 差分画像観測画像

成功例
差分画像で突発天体のみを残す

甲南⼤浜崎修論 (2020)

過去画像 差分画像観測画像

失敗例
異なる望遠鏡間の差分画像では
引き残しが発⽣

識別性能 (閾値 )
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実物の突発天体の識別性能：S/N・距離への依存性

S/
N

突発天体を正しく検知
突発天体⾒逃し

画像中⼼からの距離 [ピクセル]

5.1 識別器の不得意な点

• S/N < 10で⾒逃し増加

• CNNを⽤いて望遠鏡画像からの突発天体識別器を開発
•擬似突発天体画像で学習、実物の突発天体画像で評価
•実運⽤への検討
• S/N > 10なら97%検知可能
•今後の展望
• 開発した識別器を我々の望遠鏡へ導⼊

損失関数の変化（実物：検証）
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打ち切り位置の妥当性を評価
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畳み込みニューラルネットワーク
• VGG
• ⼀般画像で学習済み
• 天体画像で追加学習

ハイパーパラメータの調整
損失関数の変化 （擬似：訓練 / 検証）
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先⾏研究（機械学習ベース）からの進歩点：より実践的に
•識別性能評価：擬似→実物の突発天体画像
•検知対象位置：等間隔→天体検出

観測画像 過去画像
擬似突発天体画像
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観測画像 過去画像
実物の突発天体画像
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特⻑

乖離

学習打ち切り

• 星が多い
• 解像度の差
• 波⻑帯の差
• 宇宙線
• 背景のゆらぎ
などの原因

図 2.8. Negative画像（突発天体なしの画像）と Positive画像（疑似突発天体ありの画像）の例。。中心の
明るい部分が銀河で、黄色い丸で囲った点が擬似突発天体である。銀河の見かけのサイズが対象画像より、
参照画像の方が大きい例がある。これは、参照画像の方が検出限界が深く、銀河の裾の暗い部分まで検出し
ているからだと考えられる。
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図 2.8. Negative画像（突発天体なしの画像）と Positive画像（疑似突発天体ありの画像）の例。。中心の
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