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研究成果概要 
 
突発性雑音（グリッチ）を分類する事は，その発生起源や重力波検出器のパフォーマ

ンス向上を探る 1 つの手がかりになると考えられているが，一般に，膨大な作業が必要

であると考えられている．2021 年度までの研究で，深層学習を用いたグリッチの分類と

して，変分オートエンコーダと不変情報量クラスタリングを組み合わせた教師なし学習

のアルゴリズムを提案している．2022 年度は，このアルゴリズムの更なる改良や学習プ

ロセスの評価を，LIGO O1 のグリッチデータを用いて行い（図 1），分類における客観

性の確保，また，新たに発見された突発性雑音の分類への対応が可能であることを示し

た [1,2,4]．  
 また，関連した機械学習を重力波データ解析に応用する研究として，機械学習による

重力波の到来方向推定アリゴリズムの検討・開発や重力波の探査そのものを，機械学習

を用いて行うアリゴリズムの検討・開発も進めた [3]． 
  鹿野氏が中心となり，機械学習に関する基礎レクチャーを 2022 年 9月 23日と 2023
年 2月 23日に 2回にわたり Zoom を用いて行った． 
なお，2021 年度に予定していた GPU の購入を 2022 年度（本年度）予算に繰越し行

った． 
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図 1: 学習プロセスの可視化の様子の例．変分オートエンコーダ (VAE)にて，ベルヌー

イ分布（左）と最小二乗誤差（右）の損失関数を用いた場合の潜在空間内での潜在変数

z のクラスタの可視化の様子． 
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